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RESUMEN

Comunmente es conocido el efecto negativo que provoca el estrés en las personas, debido a que
genera una serie de sintomas que contribuyen al desarrollo de enfermedades fisicas y mentales.
Esto ocurre debido a la reaccion del sistema nervioso autbnomo ante una situacion de alarma
generando cambios que se ven reflejados en la respiracion, tension muscular, actividad cerebral,
temperatura corporal, respuesta galvanica de la piel, ritmo cardiaco, la presion arterial, entre otras.
El presente trabajo de investigacion propone el desarrollo de un sistema para la deteccion del estrés
mediante la adquisicion y caracterizacion de multiples sefiales fisioldgicas de una persona sometida
a un protocolo de induccidn de estres. Con el fin de complementar estudios realizados previamente
en donde se analiza la sefial cardiaca y de flujo respiratorio se ha decidido incorporar otras sefiales
que estan estrechamente relacionadas con este estado emocional como lo son la presion arterial y
la respuesta galvanica de la piel, y adicionalmente se incluy6 la sefial del movimiento ocular cuya
vinculacion al estrés ha sido escasamente analizada. Este estudio abarca el disefio e implementacion
de un dispositivo modular para la adquisicion de las sefiales ECG, PPG, FLW, EOG Y GSR, la
creacion de una base de datos con las sefiales registradas a 50 sujetos voluntarios, el procesamiento
y caracterizacion en tiempo y frecuencia de cada una de las sefiales y la generacion de los modelos
de clasificacion basados en SVM que permitiran diferenciar entre el estado basal y de estrés de una
persona y ademas identificar si el estrés es del tipo psicoldgico o matematico.
PALABRAS CLAVE:
e ADQUISICION MULTIPLE
e CARACTERIZACION DE SENALES FISIOLOGICAS

e CLASIFICACION SVM DE ESTRES
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ABSTRACT

The negative effect that stress causes on people is commonly known, because it generates a series
of symptoms that contribute to the development of physical and mental illnesses. This occurs due
to the reaction of the autonomous nervous system to an alarm situation generating changes that are
reflected in breathing, muscle tension, brain activity, body temperature, galvanic response of the
skin, heart rate, blood pressure, among others. The present research work proposes the development
of a system for stress detection through the acquisition and characterization of multiple
physiological signals of a person subjected to a stress induction protocol. In order to complement
previous studies in which the cardiac signal and respiratory flow are analyzed, it has been decided
to incorporate other signals that are closely related to this emotional state, such as blood pressure
and the galvanic response of the skin, and additionally it included the signal of eye movement
whose link to stress has been poorly analyzed. This study covers the design and implementation of
a modular device for the acquisition of the ECG, PPG, FLW, EOG and GSR signals, the creation
of a database with the registered signals from 50 voluntary subjects, the processing and
characterization in time and frequency of each of the signals and the generation of classification
models based on SVM that will differentiate between the baseline and stress state of a person and
also identify whether the stress is psychological or mathematical.
KEYWORDS:
e MULTIPLE ACQUISITION
e PHYSIOLOGICAL SIGNALS CHARACTERIZATION

e STRESS SVM CLASSIFICATION



CAPITULO |
INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

El médico y doctor en quimica organica Hans Style en 1930, define el estrés como el conjunto
de reacciones fisioldgicas ante una presién o situacion ejercida sobre el organismo, que da lugar a
una respuesta producida por el organismo para protegerse de presiones fisicas o psicoldgicas
(Avila, 2014). José Carlos Rando desde otra perspectiva denomina estrés no a lo que nos agrede,

sino a la forma cdmo reaccionamos ante cualquier agresién. (Melgosa, 2006).

Desde un punto de vista neuro — psiquiatrico el estrés es definido como una amenaza a la
homeostasis (estabilidad interna), frente a la cual el organismo reacciona con un gran nimero de
respuestas adaptativas que implican la activacion del sistema nervioso simpético y el eje
hipotalamico-pituitario-adrenal, también llamado el eje del estrés. Se pueden diferenciar 3 fases en
la reaccion del organismo ante el estrés. La primera es de alerta en donde se libera la adrenalina,
su objetivo es suministrar energia en caso de peligro. Entre las respuestas que se dan en el
organismo en la fase de alerta estan: el aumento de la frecuencia cardiaca, vasodilatacién, y
aumento de la vigilancia. La fase de defensa se activa si el estrés se mantiene y trae consigo la
liberacion de la hormona cortisol, cuyo papel es mantener el nivel de glucosa sanguinea. Por Gltimo,
si la situacion persiste se activa la fase de relajamiento, en donde existe una alteracion hormonal

crénica que traera consigo un impacto negativo sobre la salud. (Duval, Gonzélez, & Rabia, 2010).

Debido a que el estrés genera diferentes reacciones en el organismo muchas investigaciones
han tratado de extraer la mayor cantidad de informacion a través del monitoreo de algunas sefiales

fisiologicas para encontrar su relacion con el estrés. Uno de los principales indicadores de estrés
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en una persona es la actividad cardiaca, Jun et. al. afirman en su investigacién que se pueden
calcular ocho caracteristicas de la variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV) para la deteccion
de estrés, siendo las mas efectivas la media del intervalo RR, la desviacion estandar del intervalo
normal a normal (SDNN) y HRVTri. (Jun, y otros, 2016). En estudios similares clasifican la
actividad cardiaca de acuerdo a su frecuencia pudiendo ser esta muy baja, baja y alta con el fin de
determinar una relacion entre la frecuencia cardiaca y el nivel de estrés en una persona. Gracias a
este estudio Mohan, Nagarajan y Ranjan llegaron a la conclusion de que la relacion entre la baja y
la alta frecuencia es una buena medida del estrés de una persona. (Mohan, Nagarajan, & Ranjan,

2016).

Una de las actividades mas cotidianas que realiza el ser humano como es la respiracion también
se ve afectada como consecuencia del estrés. En la investigacién de Gandhi, Shojaei y Mukherji se
menciona que la inhalacion y la exhalacion durante la respiracion se relacionan con el equilibrio
simpatico (SNS) y el sistema nervioso parasimpatico (PNS) y dado que el estrés es la alteracién

del SNS y del SNP, los patrones de respiracion cambian. (Gandhi, Shojaei, & Mukherji, 2015).

La importancia de la respuesta galvanica de la piel (GSR) como medidor de estrés se ve
plasmada en la investigacion de Das et. al., en donde se determiné que existe una fuerte correlacion
estadistica entre el nivel de estrés y la GSR cuando se analizan las fluctuaciones de su sefial pura.

(Das, Gavas, Sinha, Chatterjee, & Kumar, 2016).

Ademaés de la actividad cardiaca, respiratoria y la GSR, otra de las sefiales que pueden aportar
en esta tematica son las sefiales provenientes de la actividad eléctrica de los musculos. En el trabajo
de Ghaderi, Frounchi y Farnam se monitorean estas 4 sefiales para conseguir una clasificacion del

estrés por niveles, aplicando diferentes estimulos durante varios intervalos de tiempo. (Ghaderi,
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Frounchi, & Farnam, 2015). En otros estudios se han utilizado diferentes combinaciones de estas
sefiales para detectar el estrés en una persona, como es el caso de Giin et. al., quienes monitorean
las emociones de los conductores a través de las sefiales provenientes de la actividad muscular del
trapecio superior, de la Fotopletismografia (PPG) del 16bulo de la oreja y el movimiento inercial
de la cabeza. Las respuestas emocionales las categorizaron en: relajacion, estrés y fatiga, con el
objetivo de proporcionar un sistema de alerta para evitar accidentes. (Giin, y otros, 2017). En el
estudio de Garcia, Garzén y Camargo se realiza la deteccidn el estrés crénico en una persona a
través de las sefiales del GSR, de la tension muscular, la tension arterial, el didmetro de la pupila 'y
el analisis quimico del sudor. Al comparar las sefiales entre si concluyen que la GSR permite
obtener datos de forma directa y sencilla y que es muy atil en la medicion del estrés. (Garcia,
Garzon, & Camargo, 2011). Por Gltimo, Sanchez realiza una comparativa entre el aporte del
electrocardiograma (ECG) y el PPG como medidores de estrés. En el estudio demuestra que ambas
sefiales proporcionan informacion similar, con la ventaja de que la PPG es mas comoda y simple
de usar, sin embargo, se dificulta la deteccion en donde el ECG no tenia problemas. (Sanchez,

2014).
1.2. Justificacion e Importancia

Es mundialmente conocido que el estrés va en progresion, y es preocupante que diariamente la
sociedad tenga que luchar contra sus efectos negativos. Al estrés se lo puede definir como una
reaccién fisiologica del organismo que provoca un conjunto de sintomas denominados, seguiin Hans
Style, como “El sindrome de estar enfermo”. (Garcia A. , 2011). Estar expuesto de manera

prolongada a estos sintomas puede contribuir al desarrollo de enfermedades fisicas, asi como



4

preocupacion y angustia, que pueden desembocar en trastornos mentales, desérdenes familiares y

sociales. (Melgosa, 2006).

Una investigacion realizada por la Asociacion Ecuatoriana de Psiquiatria revel6 que las
enfermedades mentales mas comunes del pais se derivan del estrés diario. (El Teleégrafo, 2017).
Por otra parte, la empresa de investigacion estratégica de mercado reconocida a nivel mundial GFK,
realizd un estudio en las ciudades de Quito y Guayaquil en el afio de 2012 a un total de 1006
personas, cuyo resultado fue que en el Ecuador al menos un 10% de los ecuatorianos se ve afectado

por el estrés. (Expreso, 2012).

El estrés muchas veces puede pasar desapercibido y mas aln en personas que tienen problemas
en mostrar sus emociones, como es el caso de las personas con trastorno del espectro autista.
Cuando el estrés no es detectado a tiempo puede acumularse a tal punto de sufrir una crisis, e
incluso puede resultar en agresion hacia los demas y a si mismo. En la investigacion de Grifantini
se destaca la importancia de la utilizacion de un dispositivo electrénico para detectar niveles de
estrés en una persona que a simple vista no se podria. El objetivo del dispositivo es ofrecer a los
médicos e investigadores una mejor comprension sobre las conductas dafiinas causadas por el

autismo. (Grifantini, 2010).

Dadas las evidentes consecuencias que trae consigo el estrés y sabiendo que este puede pasar
desapercibido, se resalta la importancia de detectar a tiempo esta anomalia. Es por esto que el
presente proyecto pretende contribuir con el desarrollo de una plataforma multisensado en base a
la caracterizacion y comparacion de determinadas sefiales fisiologicas, para determinar los
parametros que describan de mejor manera cuando una persona Se encuentra estresada y que

ademas permita visualizar los resultados en tiempo real. La investigacion puede aportar de manera
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significativa a la medicina ayudando a la identificacién anticipada del estrés para la prevencion de

enfermedades provocadas por esta condicion.
1.3. Alcance del proyecto

A traves de la realizacion del presente proyecto se pretende identificar los pardmetros que
permitan la deteccion del estrés provocado en una persona que ha sido sometida a un test de
induccion de estrés, mediante el sensado y analisis del comportamiento cardiaco, la frecuencia
respiratoria, la actividad de los mdsculos de los 0jos, la conductividad de la piel y la presion arterial,

de forma simultanea.

En la primera fase del proyecto se realiza el disefio e implementacion del dispositivo encargado
de adquirir las diferentes sefiales fisioldgicas y acondicionarlas para su posterior analisis. Para el
registro de la actividad eléctrica del corazon se utiliza el electrocardiograma con la segunda
derivacion bipolar, para obtener las variaciones existentes en el ritmo cardiaco. Para la adquisicién
de las sefiales eléctricas de los musculos en los ojos se utiliza el electrooculograma (EOG), el cual
permite detectar todos los movimientos oculares registrando la diferencia de potencial existente
entre la cérnea y la retina. La frecuencia respiratoria se determina mediante la variacion de
temperatura, entre la inspiracion y la exhalacion. Para obtener la variacion de la conductancia de
la piel se mide directamente la resistencia en los dedos indice y medio, haciendo circular por ellos
una pequefia corriente eléctrica continua. Finalmente, para trabajar con la presion arterial se utiliza
la técnica Optica no invasiva de PPG en el I6bulo de la oreja. Considerando que se trabaja sobre
partes del cuerpo que pueden verse afectadas al ser sometidas a altas corrientes se han tomado en

cuenta las recomendaciones para la obtencion de cada una de las sefiales fisioldgicas con las que



6

se esta trabajando, asi como las respectivas consideraciones para la proteccion de los circuitos

electrénicos.

Para la fase de pruebas se establecerd un protocolo de induccion de estrés social agudo llamado
TSST (del inglés Trier Social Stress Test). El protocolo TSST basa su efectividad en combinar 2
principales fases, una de activacion (un discurso en publico) y una de evaluacién (ejercicio de

calculo aritmético) las cuales seran evaluadas por un jurado y grabadas en video. (Rincon, 2013)

Es importante la seleccion adecuada del tamafio de la poblacidn sobre la cual se va a trabajar
ya que si es muy pequefia representa un desperdicio de esfuerzo, mientras que al ser muy extensa
significaria un desperdicio de recursos. Es por esto que el protocolo de induccion de estrés se aplica
a una muestra conveniente de 30 personas con el objetivo de provocar cambios en las sefiales

fisiolégicas monitoreadas y almacenar esta informacion en una base de datos.

A continuacion, se realiza el procesamiento de las sefiales almacenadas y se analizan sus
diferentes parametros, para determinar cuél de ellos proporciona mayor cantidad de informacién
que caracterice el estrés en una persona. Se realiza el estudio de las sefiales en el dominio temporal

y frecuencial.

Por ultimo, se integra el hardware de adquisicion de sefiales con un software capaz de mostrar
los resultados en tiempo real en base a las caracteristicas obtenidas de la base de datos. Para validar
su correcto funcionamiento se lo pone a prueba con personas que no hayan sido registradas en la

base de datos, sometiéndolas al mismo protocolo de induccion de estrés.



1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

- Disefar e implementar un sistema multisensado, que permita determinar en tiempo real el
estrés en una persona sometida a un test de induccion de estrés, a través del procesamiento y

caracterizacion de las sefiales provenientes del ECG, EOG, GSR, PPG y flujo respiratorio.

1.4.2. Objetivos especificos
- Disefar e implementar el hardware para la adquisicion de las sefiales provenientes del ECG,
EOG, GSR, PPG y flujo respiratorio, de manera simultanea y envio de manera serial a una

computadora.

- Generar una base de datos en una computadora a partir de las sefiales extraidas de una muestra

de sujetos sanos sometidos a un test de induccion de estrés.

- Extraer e identificar los parametros que permitan el modelamiento del estrés en una persona,

a través del procesamiento de cada una de las sefiales almacenadas.

- Integrar el hardware de adquisicidn de sefiales con un software que permita la identificacion

en tiempo real del estrés en sujetos sanos sometidos al protocolo de pruebas.

- Validar el funcionamiento de la plataforma de deteccion de estrés en base al registro de

nuevos sujetos.
1.5. Organizacion de la tesis

La presente tesis estd organizada en los siguientes capitulos:



1.5.1. Capitulo 1: Introduccién.

Este capitulo muestra una descripcion general del proyecto, presenta estudios previos
referentes a la deteccion de estrés mediante sefiales fisioldgicas y la importancia y el aporte que
tiene el desarrollo de este estudio. Ademas, especifica el alcance y objetivos de la presente
investigacion.

1.5.2. Capitulo 2: Marco Tedrico.

Se presenta la informacidn necesaria y relevante para la comprensién de las sefiales fisioldgicas
con las que se esta trabajando, el sistema del cuerpo que las maneja, sus caracteristicas, la forma
de registro, entre otras. Ademas, se presenta la investigacion realizada en diferentes estudios acerca
de la fisiologia del estrés y de métodos de induccién de estrés, calma y técnicas de respiracion
controlada.

1.5.3. Capitulo 3: Disefio y construccion del hardware para adquisicion de sefiales.

En la presente seccion se presenta todo el proceso correspondiente al disefio e implementacion
de la plataforma multisensado para la deteccién de estrés. La plataforma consta de 5 médulos los
cuales van a ser los encargados de adquirir distintas sefiales fisiolégicas de un paciente. Estas
sefiales analdgicas deben ser acondicionadas mediante distintas etapas que han sido integradas en
cada mddulo para posteriormente poder realizar el procesamiento digital de cada una de las sefiales
registradas. En el disefio del hardware se especifica todos los calculos y los distintos elementos

utilizados para cada una de las etapas que conforman los 5 médulos de la plataforma multisensado.

1.5.4. Capitulo 4: Adquisicion y procesamiento digital de las sefiales.
Se adquieren las sefiales provenientes del ECG, EOG, GSR, FLW y PPG sobre una muestra de

50 personas sanas sometidas al protocolo de induccion de estrés y se almacena la informacion en
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una base de datos. El protocolo aplicado para la realizacion de las pruebas consiste en una serie de
videos para estimular, ya sea calma, estrés psicoldgico, estrés matematico o una respiracion
controlada. Los videos correlacionan la parte visual con la auditiva para obtener mejores resultados
en la estimulacion.

Se realiza un preprocesamiento de cada una de las sefiales para la extraccion de caracteristicas
que provean la informacion necesaria para entrenar al clasificador. La sefial cardiaca fue filtrada y
delineada para la extraccion de 3 series temporales (variabilidad del ritmo cardiaco, pendientes
positivas y pendientes negativas), de las cuales se extrajeron 14 caracteristicas frecuenciales y la
entropia. Un procedimiento similar se siguio con la sefial del flujo sanguineo del cual se extrajeron
solamente 2 series temporales (tiempo entre sistoles y pendientes positivas). La sefial del flujo
respiratorio fue promediada y filtrada para extraer sus caracteristicas frecuenciales. Las sefiales del
movimiento ocular y de la respuesta galvanica de la piel fueron también filtradas y delineadas para
determinar puntos de interés, de los cuales se extrajeron caracteristicas temporales y del espectro
de las sefiales se obtuvieron las caracteristicas frecuenciales. Finalmente se analiz6 la correlacion
entre las series temporales y la sefial de flujo respiratorio a través de la magnitud de la coherencia
al cuadrado.

1.5.5. Capitulo 5: Integracion de la plataforma

Las caracteristicas frecuenciales y temporales obtenidas de la base de datos fueron utilizadas
para entrenar un clasificador que fue disefiado en estudios anteriores, con el fin de generar varios
modelos para que el clasificador pueda diferenciar entre un estado de estrés y un estado basal de

una persona. Ademas de poder clasificar 2 diferentes tipos de estrés (psicoldgico y matematico).
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En este capitulo se describe la técnica de clasificacién utilizada basada en las maquinas de soporte
vectorial (SVM) y los modelos seleccionados.

También se muestra el disefio de la interfaz gréafica utilizada para integrar el hardware con
software y mostrar los resultados de la clasificacion. Finalmente se muestran las graficas y tablas
de los resultados obtenidos en el proceso de validacion.

1.5.6. Capitulo 7: Conclusiones y Recomendaciones.
Finalmente se muestran los resultados obtenidos de la investigacion, las conclusiones

generadas y las recomendaciones que se deben tomar en cuenta en trabajos futuros.
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CAPITULO Il
MARCO TEORICO
2.1. Introduccion

Con el fin de familiarizarse con las sefiales fisiologicas con las que se va a trabajar, se presenta
en este capitulo los conceptos basicos para poder comprender la estructura y funcionamiento de los
sistemas sensados y la descripcion de los métodos utilizados para su registro.

Ademas de describir la fisiologia de las sefiales es importante también conocer como se
interrelacionan con el estrés, por lo que se presenta el estado del arte donde se analiza el
comportamiento de los diferentes sistemas y sefiales fisiolgicas ante una situacién estresante, y
los métodos empleados para inducir esta sensacion.

2.2. Sistema cardiovascular

El sistema cardiovascular es el encargado de transportar sustancias tales como oxigeno y
nutrientes hacia todas las partes del cuerpo, ademas de recoger todos los desechos y diéxido de
carbono de los procesos metabolicos para que puedan ser eliminados por otros sistemas del cuerpo.
También se encarga de regular la temperatura corporal e intervenir en la defensa del organismo
transportando células y proteinas del sistema inmunoldgico. (Arcentales, 2015). El sistema
cardiovascular en conjunto con el sistema nervioso autdnomo realizan acciones adaptativas para
compensar cualquier cambio que se presente en el exterior, con el fin de mantener constantes las
condiciones de vida (homeostasis).

2.2.1. Fisiologia del Sistema Cardiaco
El sistema cardiovascular estd conformado por los vasos sanguineos (arterias y venas), la

sangre y el corazon. Las arterias se encargan de transportar la sangre oxigenada hacia todo el
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cuerpo, mientras que las venas permiten el retorno de la sangre con diéxido de carbono y desechos
metabdlicos para que sea limpiada y filtrada. La sangre a pesar de ser liquida es realmente un tejido
conformado por una parte liquida conformada por el plasma y una parte sélida conformada por las
células como los glébulos rojos, glébulos blancos y plaquetas. (Arcentales, 2015).

El corazon es un musculo hueco del tamafio aproximadamente del de un pufio que se encuentra
localizado entre los pulmones, detrds y levemente a la izquierda del esternon. (Texas Heart
Institute, s.f.). Esta dividido en dos mitades que no tienen comunicacién entre si y funcionan como
bombas independientes, cada una posee una auricula y un ventriculo. Las auriculas reciben la
sangre que regresa al corazon desde los vasos sanguineos mientras que los ventriculos bombean
sangre hacia los vasos sanguineos. (Mufioz E. , 2012). La Figura 1 muestra la estructura del
corazén, asi como la trayectoria del flujo sanguineo.

CABEZA Y EXTREMIDAD SUPERIOR

Aorta

Artena pulmonar

Vena cava
superior

Auricula derecha

Vélvula

pulmonar pulmonares

Auricula
1zquierda
Vélvula mitral
Valvula adrtica.
Ventriculo
izquierdo

Valwula
tncuspide
Ventriculo derecho

Vena cava
inferior

TRONCO Y EXTREMIDAD INFERIOR

Figura 1. Estructura del corazén y trayecto del flujo sanguineo
Fuente: (Gonzélez, Espinoza, & Salido, 2016)

El corazén efectda dos tipos de circulacion, la primera llamada circulacion pulmonar generada
por el lado derecho, recibiendo la sangre con diéxido de carbono y desechos metabdlicos para

enviarla a los pulmones para su oxigenacion. La segunda se la conoce como circulacion sistémica
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generada por el lado izquierdo, recibe la sangre oxigenada que proviene de los pulmones y la envia
hacia todos los tejidos del organismo. (Mufioz E. , 2012).
2.2.1.1.Actividad eléctrica del corazon

El corazon posee células recubiertas por una membrana semipermeable capaz de permitir o
impedir el paso de determinadas sustancias encargadas de la generacion y trasmision de estimulos
eléctricos (Arthur C. Guyton & John E. Hall, 2006). Las células cardiacas son excitadas por las
células préximas produciendo asi variaciones en la concentracion de iones en la célula, desplazando
los iones de sodio (Na+), Potasio (K+) y Cloro (Cl-) hacia el interior y exterior de la membrana
(Cabarcas & Guerrero, 2007). Al desplazarse los iones producen corrientes conocidas como iénicas
originadas con la propagacion del impulso eléctrico hacia las diferentes células del musculo
cardiaco, dando lugar a la denominada contraccion sincrona (Oscullo, 2017). El potencial generado
durante un latido cardiaco varia desde los -85 mV hasta los 20 mV. EI movimiento de los diferentes
iones constituye el potencial de accidon del musculo cardiaco. (Arthur C. Guyton & John E. Hall,

2006).

El corazon posee un sistema de estimulacion el cual tiene el propdsito de generar y
posteriormente transmitir los impulsos eléctricos a través de determinadas fibras cardiacas tales
como: el nédulo sinusal (SA), el noédulo auriculoventricular (AV), el fasciculo de His y las
ramificaciones periféricas de las cuales se desprenden la red subendocérdica, e intramiocardica de
Purkinje. (Electrocardiografia, 2018). La Figura 2 muestra el sistema de estimulacién ritmica del

corazon.
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Figura 2. Sistema de estimulacion ritmica del corazoén.
Fuente: (EI sistema eléctrico del corazén, 2017)

La actividad eléctrica del corazén comienza en el nodo SA generando un impulso que se
desplaza a través de fibras conductoras en la zona de las auriculas, este proceso se denomina
despolarizacion auricular, a continuacion, el impulso eléctrico viaja hasta llegar al nodo AV, en
donde el impulso reduce su velocidad dando tiempo para que las auriculas se contraigan y expulsen
la sangre contenida hacia los ventriculos. Posteriormente el Haz de Hiss conduce el impulso
eléctrico de las auriculas a los ventriculos donde se lleva a cabo la contraccién auricular.
Finalmente, el impulso eléctrico se propaga a través de una red de fibras Ilamadas fibras de
Purkinje, generando la denominada despolarizacion ventricular lo que permite que las fibras
musculares se contraigan sincrénicamente. (El sistema eléctrico del corazén, 2017) (Cabarcas &
Guerrero, 2007).

Cada impulso cardiaco genera una corriente ionica gque viaja desde el corazdn hacia los tejidos
ubicados alrededor, llegando hasta los tejidos de superficie corporal. Se puede captar los
potenciales eléctricos generados por estas corrientes mediante la colocacion de electrodos

superficiales en la piel en lados opuestos del corazon. Los potenciales que pueden registrar los
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electrodos pueden visualizarse mediante una representacion grafica conocida como
electrocardiograma.
2.2.1.2.Electrocardiograma

El electrocardiograma normalmente se encuentra conformado por distintas ondas
caracteristicas asociadas a la actividad del corazén como lo son por ejemplo laonda P, Q, R, Sy
T. En la figura continuacion se muestra la representacion grafica de un ECG normal y todas las

ondas que lo conforman.
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Figura 3. Electrocardiograma normal
Fuente: (Shean, 2017)

La onda P se genera cuando se despolarizan las auriculas y ventriculos. Las Ondas Q, Ry S
forman el denominado complejo QRS, generado cuando la onda de despolarizacion se propaga por
los ventriculos antes de estos se contraigan (Gaibor, 2014). El tiempo transcurrido entre dos ondas
R consecutivas se define como el intervalo RR; en base a esta medida se puede construir el
tacograma y calcular la variabilidad del ritmo cardiaco (Arcentales, 2015). La onda T representa la
repolarizacion de los ventriculos, y generalmente es de menor amplitud que el QRS que le precede.

(My EKG, 2018).
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2.2.1.3.Derivaciones cardiacas

A las distintas configuraciones en las que se pueden colocar los electrodos para registrar un
ECG se les conoce como derivaciones. Se utilizan habitualmente doce derivaciones: las
derivaciones de extremidades, las derivaciones de extremidades aumentadas y las derivaciones
precordiales. (Electrocardiografia, 2018).

Las derivaciones de extremidades suelen Ilamarse también bipolares, debido a que registran la
diferencia de potencial entre dos electrodos ubicados en extremidades diferentes. La primera
derivada (DI) es la diferencia de potencial entre brazo y brazo izquierdo, la segunda derivada (DI1)
es la diferencia de potencial entre brazo derecho y pierna izquierda, y la tercera derivada (DIII) es
la diferencia entre brazo izquierdo y pierna izquierda. Las tres derivaciones bipolares tienen una
relacion matematica llamada Ley de Einthoven la cual establece que DIl = DI + DIII. Ademas, las
tres derivaciones conforman el Triangulo de Einthoven el cual permite saber si los electrodos de
las extremidades se encuentran en la posicién correcta. (My EKG, 2018). La Figura 4 muestra el

triangulo de Einthoven, asi como la colocacion de los electrodos para cada derivacion.

¥ 6 &
Figura 4. Derivaciones Bipolares y Triangulo de Einthoven
Fuente: (My EKG, 2018), (Electrocardiografia, 2018)
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2.2.2. Medidas de presion del sistema cardiovascular

Otras medidas importantes del sistema cardiovascular son las de la presion y flujo sanguineo.
Cuando la presidén sanguinea es demasiado alta (hipertension), las arterias generan mayor
resistencia al flujo sanguineo, dificultando asi la circulacion de la sangre con lo que el corazén
debe hacer un esfuerzo mucho mas grande. La presién sanguinea alta puede aumentar los riesgos
de sufrir un ataque cardiaco y embolia cerebral. (George Washington University, 2018).

La presion sanguinea es una medida de fuerza ejercida sobre las paredes de las arterias mientras
el corazdn bombea sangre a través del cuerpo, esta fuerza es dependiente del volumen de sangre
bombeada y también de la flexibilidad de las arterias. La presion sanguinea puede variar debido a
un conjunto de factores tales como la temperatura, la alimentacion, la actividad, el estado fisico, la
postura y el estado emocional de cada persona. (University of Maryland Medical Center, 2018).

Todos los fendmenos que ocurren durante la aparicion de un latido del corazén hasta la
aparicién del siguiente se los denomina ciclo cardiaco. Cada ciclo cardiaco se conforma por un
periodo de relajacion denominado diastole seguido de un periodo de contraccion denominado
sistole. (Arthur C. Guyton & John E. Hall, 2006). La presion sistdlica es la maxima presién
producida durante la expulsion de sangre por parte del corazén hacia el sistema arterial,
determinada por el volumen de cada latido, mientras que la presion diastélica es la presion minima,
determinada por las resistencias vasculares y por el volumen sanguineo. (Alexanderson, 2017).

La Figura 5 representa la interaccion entre las sefiales producidas por los distintos tipos de
presion, volumen ventricular, asi como también la relacion existente con el ECG y el

fonocardiograma registradas durante el ciclo cardiaco.
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Figura 5. Eventos del ciclo cardiaco
Fuente: (Arcentales, 2015)

2.2.2.1.Fotopletismografia

La fotopletismografia es un método no invasivo ampliamente utilizado que permite conocer
los cambios de volumen sanguineo captados mediante reflexion o transmision de luz, para poder
estimar parametros como el ritmo cardiaco.

La fase de sistole concentra mayor cantidad de sangre en los vasos sanguineos permitiendo asi
una mayor absorcion de luz, mientras que durante la diastole la cantidad de sangre disminuira con
lo que una menor cantidad de luz sera absorbida por componentes de la sangre como hemoglobina,
oxihemoglobina y bilirrubina. Esta atenuacion de la luz dependera también de las caracteristicas

fisiolégicas de la piel de cada persona. (Saa, 2018).

La fotopletismografia tiene dos métodos de medicidn: mediante transmisién de luz y mediante
reflexion de luz. EI método de la transmisién de luz se aplica en partes del cuerpo en donde la luz

pueda atravesar de un lado al otro generalmente en la falange distal de los dedos y los 16bulos de
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las orejas. Mientras que el método de reflexién puede aplicarse en cualquier parte del cuerpo, de

preferencia en donde no exista presencia de huesos o musculos. (Weinman, Hayat, & Ravig, 1976).
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Figura 6. Técnicas de Fotopletismografia
2.3. Sistema respiratorio

El sistema respiratorio tiene como principal objetivo proveer de oxigeno a los tejidos del
cuerpo y remover el dioxido de carbono, ademéas toma parte en otros procesos como la regulacion
del pH corporal, proteccion contra agentes patdgenos y sustancias irritantes que puedan ser
inhaladas (Reiriz, 2015). Para poder llevar a cabo todos estos objetivos debe cumplir con cuatro
importantes funciones: (1) ventilacion pulmonar que consiste en el intercambio de aire entre la
atmosfera y los alveolos pulmonares; (2) la difusién de oxigeno y diéxido de carbono entre los
alveolos pulmonares y la sangre; (3) el transporte de oxigeno y didxido de carbon en la sangre y
fluidos corporales desde y hacia las células y tejidos del cuerpo; y (4) la regulacién de la ventilacion
y demas aspectos involucrados en la respiracion. (Arthur C. Guyton & John E. Hall, 2006).

2.3.1. Fisiologia del sistema respiratorio
Dentro del sistema respiratorio se encuentra el sistema de conduccion y el sistema de

intercambio. Los 6rganos conductores de aire como lo son las cavidades nasales, faringe, laringe,
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esofago, traquea y bronquios conforman el sistema de conduccion, mientras que el sistema de
intercambio estd compuesto por los pulmones, los bronquiolos y terminales (Ramon, 2017). La

Figura 7 muestra la distribucion de los 6rganos en el sistema respiratorio.
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Figura 7. Esquema de los Organos Respiratorios
Fuente: (Pacheco, 2016)

Los pulmones son los principales érganos encargados del proceso respiratorio, son ligeros,
blandos y muy elasticos, estan ubicados en la cavidad toracica. Se pueden expandir y contraer de
dos maneras: (1) con movimientos hacia abajo y hacia arriba del diafragma para alargar o acortar
la cavidad toracica, y (2) por elevacion y depresion de las costillas para aumentar y disminuir el
diametro anteroposterior de la cavidad toracica. (Arthur C. Guyton & John E. Hall, 2006).

2.3.2. Ventilacion pulmonar

La ventilacion pulmonar tiene como objetivo renovar el contenido gaseoso de los pulmones
para asi mantener un nivel 6ptimo de oxigeno y diéxido de carbono en los alveolos (McGraw-Hill
Education). Esto se logra gracias a las constantes inspiraciones y espiraciones que se producen por
la accion los musculos intercostales, abdominales y el diafragma. Durante la inspiracion el

diafragma se contrae con lo que permite el ingreso de aire a los pulmones y que estos puedan
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expandirse, mientras que durante la espiracion el aire contenido en el organismo es expulsado hacia
el exterior provocando que los pulmones y diafragma vuelvan a su estado inicial. En la Figura 8,
se muestra la contraccion del diafragma, contraccion de los misculos intercostales y la expansion

y contraccidn de la caja toracica producto del proceso respiratorio.
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Figura 8. Cambios durante el proceso de respiracion en la caja toracica
Fuente: (Arthur C. Guyton & John E. Hall, 2006)

2.3.3. Registro de las sefales del sistema respiratorio

La sefial de flujo respiratorio de una persona representa el flujo de aire que circula a través de
las vias aéreas que conforman el sistema respiratorio durante un determinado periodo de tiempo.
En un estado de reposo, el numero de respiraciones que pueden producirse por minuto (RPM) por
lo general alcanza 12 hasta 22 RPM, mientras que para condiciones de esfuerzo intenso la
frecuencia respiratoria alcanza hasta las 70 RPM (Arcentales, 2015).

La temperatura del aire producto de un ciclo respiratorio oscila entre los 2 y 3 °C. Durante el
proceso de inspiracion el aire ingresa a una temperatura ambiente es decir aproximadamente 25 °C,
mientras que al realizar la espiracion el aire expulsado aumenta su temperatura a 28 °C. (Bose, K,

& Kumar, 2012).
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Un analisis de la actividad del sistema respiratorio permite identificar patologias, dar un
seguimiento a enfermedades y generar tratamientos, entre otras diversas aplicaciones. (Oscullo,
2017). Conociendo las caracteristicas que presenta la sefial de flujo respiratorio se han propuesto
diversas estrategias para obtener el registro de esta sefial, por ejemplo utilizar los cambios de
temperatura producidos en el aire durante la respiracion, cambios de la humedad, cambios de
composicién quimica o los distintos sonidos que se producen en cada ciclo respiratorio (Bose, K,
& Kumar, 2012). Kroutil et al., (Kroutil & Husaik, 2008) utilizan micréfonos como método para
registrar la sefial de flujo respiratorio logrando asi detectar los sonidos que se generan durante la
inspiracion y espiracion. Rao y Sudarshan (Karthik Mohan Rao) usan termistores para medir los
cambios de temperatura producidos durante la inspiracién y expiracion producto del ciclo
respiratorio.

2.4. Interaccion cardiorrespiratoria

La actividad del sistema cardiovascular y del sistema respiratorio es controlada por el sistema
nervioso central (SNC), a través del sistema nervioso autbnomo (SNA), especificamente por los
sistemas simpatico y parasimpatico. EI SNA controla y regula los sistemas del cuerpo y sus
distintas funciones, también es el encargado de todas las acciones que se producen de manera
involuntaria como el movimiento de musculos, latidos del corazon, la sudoracién, la digestion, la
presion arterial, entre otros. Ademas, regulariza la interaccion cardiorrespiratoria a través de la
distribucion de flujo de sangre oxigenada a los 6rganos del cuerpo humano, funcién en la cual
interacttan el sistema respiratorio y el sistema cardiovascular. (Oscullo, 2017). (Basu, y otros,
2016). ElI SNA se divide en dos sub sistemas: (1) el sistema simpatico encargado de preparar el

cuerpo para que pueda reaccionar y defenderse ante situaciones amenazantes; y (2) el sistema
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parasimpatico que se encarga de mantener al organismo en un estado de reposo (Ataee, Belingard,
Dumont, Noubari, & Boyce, 2012).

2.4.1. Fisiologia Cardiorrespiratoria

Ademas de la interaccion de control entre estos dos sistemas, existe también una interaccion
puramente mecanica, debido a la rotacion o desplazamiento del vector cardiaco bajo la accion de
los pulmones. (Colominas, Balangué, Rosell, & Pallas, 1987).

Los aumentos en el volumen pulmonar tienen una incidencia sobre el sistema cardiovascular
mediante determinados mecanismos que favorecen las relaciones cardiorrespiratorias:

- Estimulacion del sistema nervioso auténomo: con un volumen pulmonar bajo se inhibe el
tono vagal aumentandose la frecuencia cardiaca (arritmia sinusal respiratoria) y con un
volumen pulmonar alto se inhibe el tono simpético, con disminucién de la frecuencia
cardiaca.

- Factores mecanicos: Aumento del volumen pulmonar y también la interdependencia
ventricular, esto quiere decir que mientras el ventriculo derecho se contrae, el ventriculo
izquierdo se expande.

Los factores ventilatorios que mas influyen en el sistema cardiovascular son la presion pleural
y el volumen pulmonar. Existe una interrelacion directa entre las modificaciones en la presion y
volumen en ambas camaras, siendo de mayor presion el ventriculo izquierdo y de mayor
capacitancia el derecho. Los cambios en la presion media de las vias aéreas, afecta el flujo
sanguineo que se dirige hacia el corazon., por lo que cualquier cambio que se produzca en las

presiones pleurales influye en el llenado y vaciado del corazén. (Sandoval, 2006).
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El acople cardiorrespiratorio se asemeja a un sistema de control en lazo cerrado el cual se
encuentra conformado por sub sistemas en este caso el cardiovascular y el respiratorio. En la Tabla
1 se indica las variables que conforman un sistema de control y su respectivo equivalente dentro

de los sistemas cardiovascular y respiratorio. (Pinna, R. Maestri, Mortara, & Rovere, 2000).

Tabla 1
Equivalencias entre los sistemas
Sistema de control Sistema Cardiovascular Sistema Respiratorio
Planta Corazon y sistema vascular Pulmones
Controlador Red cardiovascular en el SNC Red respiratoria del SNC
Variable Eferentes simpaticos . .
NIes simp y Retardos circulatorios
controlada parasimpaticos
Actuador Mdsculos lisos arteriales y nodo SA  Mdsculos respiratorios
uimiorreceptor aortico y
Barorreceptores Q :
Sensor P carotideo
. : L . Presion de gases en la
Variable de salida Presion sanguinea sangre g

Si los sensores del sistema cardiorrespiratorio en este caso los receptores vasculares cardiacos
y pulmonares detectan cambios en las variables de salida producto de las acciones de respiracion
y circulacién, el SNC se encarga de ejercer una accion de control sobre los musculos lisos arteriales
y respiratorios con el fin de mantener un correcto funcionamiento en el sistema cardiorrespiratorio.
Es asi que la interaccion sinaptica de ambos sub sistemas de control se produce dentro del SNC,
entre las neuronas respiratorias y cardiovasculares, y el acoplamiento mecéanico que existe entre la
respiracion y la circulacion (Pinna, R. Maestri, Mortara, & Rovere, 2000).

En la Figura 9 se presenta un diagrama esquematico del sistema de control cardiorrespiratorio

y la influencia mecénica de cada uno de sus sub sistemas.



25

Quimioreceptores . k Quinicreceptores T
Carétidos 1 Adrticos 2
I Presion de
gases en sangre
______________ arterial
| : Motoneuronas
| I Respiratorias -
! i P Musculos
I Red . >
i - S Respiratorios Pulmones
i Respmatonia | ;
I
| | |
! | Ao
1 | iy
! I Receptores pulmmonares de estiramiento I ! Iﬂ;’::;f:ca i
| e ——— - [ i
1 . | r
1 ¥ - - 1
I Illfelrfl(' ":mn | H Eeceptores Vasculares del corazén v los pulmones I(— mmmmmmed
{|| Sindptica ! : i
Pl _____________________________I
: i i
! U gz A ;
! | Simpdtico/Vagal ] N Sistema
i | Corazon N )
: ! Vascular
i ! 7
i Red | N
! . | Simpatico . - Presion
| Cardiovascular Miisculos lisos !
i ! sanguinea
b ! arterial

e ———
1 Barmecymres J€
Figura 9. Representacion esquematica del sistema retroalimentado de control del sistema
cardiorrespiratorio
Fuente: (Arcentales, 2015)

2.5. Fisiologia ocular

El globo ocular humano es un érgano sensorial complejo y en conjunto con tejidos blandos,
paredes Oseas, el nervio optico, los musculos oculares, la glandula lagrimal, parpados y demas
estructuras relacionadas conforman una unidad coordinada que brinda proteccién al ojo y
principalmente cumple con la funcion visual, la cual consiste en captar la luz emitida o reflejada
por diferentes objetos y convertir esta informacion en impulsos eléctricos que viajan a través del

sistema nervioso para que pueda ser interpretada por el cerebro. (Bueno, 1994).

El globo ocular tiene forma esférica, ligeramente ovalada, esta formado principalmente por 3
capas concéntricas: (1) la capa externa, también llamada esclerética, es de naturaleza fibrosa y

dura, esta capa sirve como proteccion y se extiende desde la cornea hasta el nervio optico; (2) la
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capa intermedia conocida como Uvea tiene como funcidn proveer sustancias nutritivas a la cornea
y regular la entrada de luz, estd compuesta por la coroides, cuerpo ciliar y el iris; y (3) la capa
interna que esta constituida por la retina, contiene células fotorreceptoras y neuronas que transmiten

sefiales eléctricas al cerebro. (Pefia & Pilar, 2014).

Ligamento Suspensario
del Lente

Cristalino

/ Camera Anterior

Iris

Cuerpo Vitreo

Macuta

Vasos
Sanguineos ——Cémea

Pupila
(1& 3pewn
on el ins)

: . Camera Posterior
Nervio Optico

Esclerética s

Cuerpo y Misculo Clliar
Coroides oy

Relna

Figura 10. Anatomia del ojo
Fuente: (Pefia & Pilar, 2014)

2.5.1.1.Musculos extra oculares

Dentro de la cavidad del hueso de la drbita, el globo ocular se mantiene y se pone en
movimiento gracias a seis muasculos, cuatro rectos y dos oblicuos. Los musculos rectos son: (1)
superior, el cual gira el ojo hacia arriba y un poco hacia adentro; (2) inferior que gira el ojo hacia
abajo y un poco hacia adentro; (3) y (4) el interno y externo que giran el ojo hacia adentro y hacia
afuera respectivamente. Los musculos oblicuos son: (1) el superior que es el mas largo y permite
girar el ojo hacia abajo y hacia afuera; y (2) el inferior, el cual permite girar el ojo hacia arriba y

abajo (Rueda, Gonzales, & Bahena).
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Oblicuo superior
(Movimientos descendente y exterior)

Derecho superior
(Movimiento hacia arriba)

Derecho exterior
(Movimiento exterior)

Derecho interno
(Movimiento hacia dentro)

Derecho inferior

Movimiento hacia arriba
Oblicuo inferior ( )

(Movimientos hacia arriba y exterior) y
Figura 11. Musculos oculomotores
Fuente: (Pro Visu, 2018)

2.5.1.2.Musculos de los parpados

Estos musculos son los encargados de controlar la posicion de los parpados y su movimiento
denominado parpadeo, son principalmente tres: (1) elevador del parpado superior, es el principal
responsable de la retraccion del parpado superior después del parpadeo y de la mirada hacia arriba,
ademas coordina con los musculos rectos extra oculares para hacer movimientos simultaneos; (2)
musculo de Miiller el cual es liso y proporciona el tono muscular para las retracciones del parpado
superior e inferior al abrir el 0jo gracias a los estimulos nerviosos que recibe del SNS; y (3) musculo
orbicular que es el principal encargado del cierre de los 0jos, ya sea de forma voluntaria (guifio) o

involuntaria (parpadeo). (Quevedo, 2012).
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1- piel.

2- orbicular.

3- septum.

4- grasa palpebral.

BWN -

5- tarso.

6- misculo elevador.

7- misculo de Miiller.

8- aponeurosis.

9- arcada vascular periférica.

Figura 12. Musculos del parpado
Fuente: (Quevedo, 2012)

2.5.2. Movimientos oculares

Los ojos pueden girar libremente hacia todas las direcciones y en forma simultanea gracias a
estimulos nerviosos que actian sobre grupos de musculos al mismo tiempo. Los movimientos
pueden ser voluntarios o involuntarios. Entre los movimientos voluntarios estan:

- Movimientos sacadicos, son movimientos reflejos, voluntarios y répidos, permiten el
desplazamiento de la mirada de un punto de fijacién a otro, duran entre 30 ms'y 120 ms 'y
su velocidad es aproximadamente 700°/s.

- Movimientos lentos, se realizan en el seguimiento con la mirada de un objeto en
movimiento, su velocidad maxima es de 30 a 50 °/s y su duracion de 125 ms.

- Movimientos vestibulares, se producen al fijar la mirada en un punto estatico mientras se
mueve la cabeza.

- Movimientos de convergencia, ocurren cuando ambos ojos miran hacia el centro al mismo
tiempo.

Por otro lado, los movimientos involuntarios pueden ser de vibracion cuando se producen

vibraciones en los ojos entre 30 — 80 Hz y los microsacadicos que son movimientos pequefios casi
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imperceptibles que permiten hacer reajustes en el campo de visién y tienen una frecuencia de 2 a
5 Hz. (Alameda, 2011).
2.5.3. Actividad eléctrica del ojo

El funcionamiento del ojo se basa en la percepcion de luz y empieza cuando ésta atraviesa la
cornea cuya forma convexa permite desviar los rayos para que lleguen desde la pupila hasta el
cristalino. Detras de la cdrnea esté el iris, que conjuntamente con los musculos ciliares regulan la
cantidad de luz que entra en el ojo, ajustando por presién el tamafio de la pupila (se dilata o se
contrae). Cuando la luz llega al lente cristalino se refleja hacia la retina, ésta por su parte logra
enfocar con precision la imagen en el fondo del ojo después de haber atravesado el humor vitreo,
el enfoque se logra gracias a que la retina esta constituida por material blando que permite aumentar
o reducir su curvatura. (Alameda, 2011). Cuando la luz llega a la retina los fotorreceptores (conos
y bastones) transforman la luz en energia eléctrica y la envian a través del nervio Optico hacia el
tronco encefalico para su interpretacion. (Pro Visu, 2018).
2.5.4. Registro del electrooculograma

Debido al proceso electrofisioldgico en donde la energia luminosa se transforma en energia
eléctrica por accidn de los fotorreceptores, se genera una diferencia de potencial eléctrico en reposo
entre la cornea y la retina con carga positiva y negativa respectivamente. Cuando el 0jo se mueve
varia el valor y la direccion del vector de la diferencia de potencial, lo cual se registra graficamente
en un electrooculograma. (Pinzo6n, Leon, & Blanco, 2007).

Para el registro de un electrooculograma se emplean electrodos superficiales ubicados
alrededor del ojo como muestra la Figura 13 (a). Para registrar la actividad horizontal se utiliza un

montaje binocular para evitar la interferencia del otro ojo, mientras que para la vertical basta con
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un montaje monocular, es necesario también un electrodo de referencia en la frente para proteccion
del circuito y del paciente y se debe procurar que los electrodos queden alineados y que no causen
incomodidad. La polaridad de los electrodos y el uso del ojo izquierdo o derecho dependera de las
necesidades del estudio, siendo lo méas comun que los movimientos la derecha y arriba sean
positivos. Los electrodos captan la orientacion del dipolo ocular y registran un potencial mas
positivo cuando el ojo gira hacia él y mas negativo cuando se aleja, de igual manera, si la corneay
la retina estan equidistantes a ambos electrodos la actividad captada sera nula, como se puede

observar en la Figura 13 (b). (Merino, 2015).
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Figura 13. Electrooculografia (a) Ubicacion y (b) Polaridad
Fuente: (Merino, 2015)

El voltaje en un electrooculograma varia entre 0.05 y 3.5 mV dependiendo de la iluminacion y
del paciente y trabaja en un rango de frecuencia entre 0.1 Hz hasta 30 Hz, la variacion del potencial
se considera practicamente proporcional al desplazamiento del ojo hasta un angulo de £50° en
horizontal y de £30° en vertical.

El electrooculograma registra los desplazamientos rapidos (sacadas) producidos por el
movimiento horizontal, vertical y oblicuo de los ojos, su duracion depende del angulo de
movimiento, siendo las mas comunes de 100ms en movimientos menores a 20°. El intervalo de

tiempo entre dos sacadas consecutivas oscila entre 100 y 200ms.
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El registro de un electrooculograma vertical permite también observar el parpadeo del paciente,
el cual serd atil o no dependiendo de los requerimientos del estudio a realizar, la frecuencia de
parpadeo en un sujeto relajado oscila entre 12 y 19 ocurrencias por minuto. (Merino, 2015). En la
Figura 14 se puede observar la respuesta caracteristica de un electrooculograma vertical (a) y

horizontal (b).
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Figura 14. (a) EOG Vertical (pestafieos), (b) EOG Horizontal (sacadas)
2.6. Sistema Tegumentario

El sistema tegumentario esta compuesto por estructuras externas como la piel, el pelo y las
ufas su funcion es brindarle proteccion, sensibilidad, regulacion de temperatura, equilibrio de agua,
transpiracion y produccion de vitaminas.

La piel es el 6rgano mas grande del cuerpo, esta formada por 3 capas: (1) la epidermis, que es
la capa externa, contiene células muertas que son reemplazadas constantemente; (2) la dermis, que
es una capa muy sensible al tacto debido a que posee numerosas terminales nerviosas y vasos
sanguineos, ademas de glandulas sudoriparas ecrinas cuya funcion es regular la temperatura
corporal a través del sudor; y (3) la hipodermis, que es la capa adiposa del organismo. (Nieves &
Carvajal, 2014).

La mayor cantidad de glandulas sudoriparas se encuentra en las manos, los pies, las axilas y la

frente y su actividad es regulada por el sistema nervioso simpatico. (Castelo-Branco, 2010).
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Figura 15. Capas de la piel
Fuente: (Nieves & Carvajal, 2014)

2.6.1. Respuesta galvanica de la piel

El cambio de resistencia o conductividad de la piel se da como respuesta a variaciones de
temperatura, riego sanguineo, emociones o por caracteres siquicos de la persona. (Nieves &
Carvajal, 2014). También existen estudios de su correlacién con los procesos psicoldgicos como
indicador de los diferentes estados de estrés de una persona (Clemens & Turpin, 2000).

La respuesta galvanica de la piel puede analizarse a través de dos componentes:

- Componente tonica, es la respuesta lenta de la piel, también conocida como nivel de
conductancia de la piel (NCP) se encuentra en el rango de frecuencias de 0 a 0.05 Hz y
permite obtener informacién sobre la activacion psico-fisica.

- Componente fasica, es la respuesta rapida de la piel, se encuentra en el rango de 0.05a 1.5
Hz y muestra la respuesta ante un estimulo ya sea especifico o no, es decir que no se ha
identificado el estimulo. (Guardiola, 2016).

El andlisis de la sefial es complejo debido a las constantes fluctuaciones causadas por el sudor,

ademas varia dependiendo de la edad, sexo, personalidad, temperatura, humedad de la piel, entre
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otras. La sefial trabaja en un rango de 0 a 5 Hz. En la Figura 16 se puede observar la sefial y sus

componentes.

1.0

Amplitud [uS]

W= Componente fasica

Componente tonica
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00:00 00:30 01:00 01:30
Tiempo [mm:ss]
Figura 16. Componentes de la sefial de GSR
Fuente: (Retamal, 2017)

A maés de la componente tonica y fasica, la respuesta galvanica puede ser caracterizada por
algunos otros parametros, los cuales aportan informacion importante y se muestran en la Figura 17.
- Latencia: tiempo que transcurre desde que se presenta el estimulo hasta que cambia la sefial.

- Tiempo de recuperacion: tiempo necesario para que la amplitud maxima de la sefial se

reduzca en un 63%. (Guardiola, 2016)
- Tiempo de elevacion: tiempo desde que se produce el cambio hasta que llega a su pico

méaximo de amplitud.

- Laamplitud se mide en micro Siemens (uS).



34

*
Amplitud

(1s) Y Y

Amplitud 63% de la amplitud

v

- M—f; >
Latencia Tiempo recuperacion
Tlempo elevaCIon

=) § 1uUid

Tiem?o (s)
Figura 17. Caracteristicas de la sefial GSR
Fuente: modificado (Guardiola, 2016)

2.6.2. Registro de la respuesta galvanica de la piel

El registro de la respuesta galvanica de la piel suele ser empleado como herramienta para el
estudio del sistema nervioso autonomo (SNA), asi como del sistema nervioso periférico (SNP).
(Peuscher, 2012). Es uno de los sistemas mas utilizados de respuesta fisiologica desde su
descubrimiento antes del siglo XIX.

Para visualizar o determinar los cambios causados por la actividad de las glandulas sudoriparas
e indirectamente del SNA y SNP se mide la actividad eléctrica de la piel conocida como
electrodermografia, y puede llevarse a cabo a través de varios métodos:

- Respuesta del potencial dérmico, este método consiste en medir el voltaje generado en una
zona de gran concentracion de glandulas sudoriparas con respecto a una zona de menor
concentracion, es pasiva es decir en ausencia de una fuente de voltaje, el resultado se
obtiene en pV.

- Resistencia o impedancia galvanica de la piel, es un método activo, es decir que se hace
pasar una pequefia corriente a través de dos electrodos y se mide la resistencia(Q2) o
impedancia(Q), la diferencia esta en que para medir resistencia se usa corriente continua y

para impedancia se usa corriente alterna. Es comun utilizar el inverso matematico de las
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magnitudes anteriores, conductancia(uS) y admitancia(uS) respectivamente. (Handler,
2010).
- Se puede también realizar una combinacion de ambos métodos.
Para el registro se utilizan electrodos secos de cloruro de plata generalmente en la mano, ya
sea en la zona palmar o en los falanges distal o medial de los dedos indice y medio. Puede realizaste
también en el arco de la planta del pie separados unos centimetros. (Marquez, 2014). En la Figura

18 se puede observar las ubicaciones mas comunes para registrar GSR.

Figura 18. Ubicacion electrodos GSR
Fuente: modificado (Retamal, 2017)

2.7. Mecanismos biologicos del estreés

La Organizacion Mundial de la Salud define al estrés como el conjunto de reacciones
fisiologicas, que en conjunto preparan al organismo para la accién. (World Health Organization,
1995). Las respuestas fisioldgicas emitidas ante situaciones de estrés estan relacionadas con la
actividad del sistema nervioso auténomo y el eje hipotalamo-hipofisarioadrenal (HPA). Si la
activacion de estas reacciones fisiol6gicas es pasajera se considera un fendmeno agudo, pero
cuando el tiempo es muy extenso el organismo pierde la habilidad adaptativa y se produce un
desgaste en las funciones bioguimicas del organismo, a lo que se denomina estrés croénico.

(Spangenberg, 2015).
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El sistema nervioso simpatico produce un conjunto de reacciones como respuesta a una
situacion de alarma, entre ellas estan: dilatacion pupilar, sudoracion, aumento de la actividad
cardiaca y presion arterial, broncodilatacion, entre otras. (Navarro, 2002). Las respuestas del
sistema nervioso autonomo y el eje HPA son activadas ante casos de estrés agudo y estrés cronico
como parte de la adaptacién del organismo ante estas circunstancias. (Zarate, Cardenas, Acevedo,
Sarmiento, & Ledn, 2014).

Cuando el organismo percibe algin estimulo estresante activa las neuronas postganglionares
simpaticas, las cuales liberan noradrenalina y activan a la vez distintos receptores adrenérgicos en
varios organos del cuerpo, como es el corazén, en donde produce un aumento en la fuerza de
contraccion y de la frecuencia cardiaca, ademas, causa un incremento en la frecuencia respiratoria,
entre otras. (Marquez, 2014).

El estrés provoca en el SNA una serie de reacciones que se ven reflejadas en la respiracion,
tension muscular, actividad cerebral, temperatura corporal, respuesta galvanica de la piel, ritmo
cardiaco, la presion arterial y aumento de la cantidad de hormonas prolactina y cortisol. Varios
estudios demuestran que los parametros fisiol6gicos que estan mas relacionados con el estrés son:
respiracion, tension de los musculos, respuesta galvanica de la piel y el aumento en la produccion
hormonal. (Acevedo, 2000).

En un estudio de deteccion de estrés a través de métodos no invasivos se determind que, entre
la respuesta galvanica de la piel, el volumen de pulso sanguineo, el diametro de la pupila y la
temperatura corporal el indicador mas significativo de este estado emocional es la dilatacion en las

pupilas la cual esté estrechamente relacionada con el SNA. (Zhai & Barreto, 2006).
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Ante estimulos estresantes las glandulas sudoriparas presentes en las superficies de las palmas
de las manos o sobre la base de los pies son inervadas por ramas simpaticas del sistema nervioso
central, actuando como resistencias variables segln su estado de llenado con fluidos. (Mufioz E. ,
2016). La resistencia eléctrica de la piel ha sido empleada como indicador de la actividad del
sistema nervioso autébnomo, al secretar sudor las glandulas sudoriparas aumentan la permeabilidad
de las membranas de las células dermales, facilitando el intercambio de iones, mejorando su
conductividad. De lo que se deduce que, ante estados de ansiedad o tension, la sudoracion produce
disminucion de la resistencia eléctrica, mientras que en estados de tranquilidad y relajacion la

resistencia aumenta. (Gallegos & Torres, 1983).

En estados de bienestar existe una mayor actividad el sistema nervioso parasimpatico,
disminuyen los niveles de transmisores adrenérgicos y colinérgicos, y por lo tanto el corazon se
desacelera y se mantiene a un ritmo constante, el nivel de sudoracion baja y la variabilidad del

ritmo cardiaco es armonica. (Martinez, 2016)

La variabilidad del ritmo cardiaco (HRV, del inglés Heart Rate Variability) se extrae
principalmente a través del ECG, sin embargo, también se la puede obtener mediante la sefial
fotopletismografica y permite medir la variacién en la frecuencia cardiaca latido a latido, resultando
un indice fisioldgico importante del estrés que ha sido descrito en una serie de estudios, los cuales
resaltan también la importancia de la respiracion y sus efectos en el corazon. (Climov, 2008). El
HRV esta directamente relacionado con los sistemas reguladores interdependientes del organismo,
con su eficiencia y salud. Por lo tanto, al realizar técnicas de respiracion controlada diariamente el
organismo entra en un estado de equilibrio que afecta la condicion de todos los sistemas bajo el

control del SNA, como es: respiratorio, cardiaco, digestivo, sistema inmune y sensacion de
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bienestar general. La técnica de respiracion recomendada es de 5 a 6 segundos de inspiraciony 5 a

6 segundos de expiracion. (Trousselard, Canini, Claverie, Cungi, & Putois, 2015).
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Figura 19. HRV Estrés — Bienestar
Fuente: (Heartmath Institute, 2018)

2.8. Métodos de induccion de estrés

Se ha encontrado que el protocolo de induccidn de estrés Trier Social Stress Test (TSST) el
cual consta de dos fases, la primera es dar una charla a una audiencia y la segunda realizar ejercicios
matematicos mentalmente induce cambios considerables en la concentracion de cortisol e
incrementos significativos en el ritmo cardiaco. (Kirschbaum, Pirke, & Hellhammer, 1993).

El TSST es uno de los métodos mas populares para inducir estrés agudo en entornos
experimentales ya que es fiable la activacion del eje hipotalamico pituitario adrenal, ademas de
afectar el sistema simpatico adrenal medular, el sistema inmune, el sistema cardiovascular, la
funcién gastrica y la cognicion. (Allen, Kennedy, Cryan, Dinan, & Clarke, 2014). Con el fin de
investigar los efectos del estrés mental en la actividad cardiaca se han utilizado varios métodos,
entre ellos: hablar en pablico, conflicto de palabra-color, y ejercicios aritméticos mentales. Las
respuestas cardiovasculares involucran ritmo cardiaco, presion sanguinea, HRV, elevacion y
depresion del segmento ST, entre otras. (Liao & Mary, 2015).

El método de induccion de emociones a través de la musica permite una reaccion emocional
natural del sujeto de prueba, a través de este método se pueden clasificar diferentes emociones

como son: ira, alegria, tristeza y placer, a través del analisis de sefiales musculares, del corazon,
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conductividad de la piel y cambios en la respiracién, siendo ésta mas agitada ante emociones
negativas. (Wagner, Kim, & André, 2005). En otros estudios relacionados con la induccién de
emociones, se ha demostrado que escuchar musica ambiental, instrumental o de orquesta puede
reducir notablemente los efectos negativos del estrés. (Khalfa, Dalla, Roy, Peretz, & Lupien, 2006).
Escuchar musica clasica después de exponerse al estres reduce el nivel de ansiedad y la actividad
del sistema nervioso simpatico e incrementa la relajacion comparado con sentarse en silencio o
escuchar heavy metal. (Labbé, Schmidt, Babin, & Pharr, 2007).

El ruido acta como estimulo estresante, produciendo respuestas que preparan al cuerpo para
la lucha o huida, como la activacion del sistema nervioso autonomo que afecta al sistema
cardiovascular. El ruido puede porvenir de sonidos cotidianos como es el trafico (motores,
traqueteo, vibraciones, bocinas, etc.) (Osman, 2009).

Un video que proyecta diferentes imagenes y sonidos acordes, especificando siempre el
nombre la emocidn que se quiere influenciar es un método efectivo para la induccion de emociones,
se le pide al sujeto que trate de sentir la emocion presentada a través de recuerdos y de la
visualizacion de las imagenes. Dicho método puede modificar la conductancia de la piel, el HRV,
la respiracion, la actividad muscular, la presion sanguinea, entre otros. (Healey, 2000).

Se puede estimular emociones negativas, neutrales y positivas a través de la combinacion de
imagenes y sonidos correlacionados, por ejemplo, para inducir sensaciones negativas: imagenes de

una persona mutilada con el sonido de bombas. (Surakka & Anttonen, 2005).
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CAPITULO II
HARDWARE DE AQUISICION DE SENALES
3.1. Introduccion
Para la adquisicion de las sefiales fisioldgicas se disefid un dispositivo que contiene 5 modulos
encargados del acondicionamiento de las sefiales para que puedan ser interpretadas y procesadas
por una tarjeta de adquisicion de datos. A continuacion, se presenta una descripcion detallada de
todas las etapas contenidas en cada uno de los modulos, los elementos utilizados para el sensado
de las sefiales y los componentes electronicos que conforman cada circuito.
3.2. Sistema de adquisicion de sefiales
El dispositivo de adquisicion de sefiales denominado “Bio MSignal” permite registrar en
tiempo real una o varias sefiales a la vez, entre las cuales estan: electrocardiograma (ECG), flujo
respiratorio (FLW), fotopletismografia (PPG), electrooculograma horizontal (EOGH),
electrooculograma vertical (EOGV) y respuesta galvanica de la piel (GSR). EIl dispositivo debe
adaptarse a cualquier persona, por lo que las sefiales poseen ganancia variable. No es necesario que
sea movil, sin embargo, tiene un tamafo reducido para poder ser transportado.
El dispositivo presenta las siguientes caracteristicas:
- Modular y expandible, con dimensiones de 26 cm x 16 cm x 6 cm.
- Mdédulo ECG con ganancia ajustable por software para la adquisicién de la segunda derivada
bipolar.
- Mddulo FLW con ganancia ajustable por software para la adquisicién de la sefial respiratoria

de cada fosa nasal mediante el cambio de temperatura del aire durante la respiracion.
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- Mdédulo PPG con ganancia ajustable por software para la adquisicion de la sefial de flujo
sanguineo proveniente del I6bulo de la oreja.

- Mdédulo EOG que permite adquirir las sefiales bipolares EOGH y EOGV, cada una con
ganancia ajustable por software.

- Mdédulo GSR con ganancia ajustada por hardware, que permite adquirir la sefial de la
respuesta galvanica de la piel entre los dedos.

- El dispositivo se alimenta externamente con dos baterias de litio de 3.7 [V], para evitar la
interferencia de la red eléctrica.

- El voltaje de salida debe estar en el rango de 1 a 3 [V] pico y pico para obtener una mejor
visualizacion y digitalizacion de las sefiales.

- La visualizacion y el registro se realiza en una computadora. Para lo cual se usa un
microcontrolador encargado de la adquisicion y se conecta a la computadora a través de
comunicacion serial, la computadora sera la encargada de la visualizacion, almacenamiento
y procesamiento.

Los modulos del dispositivo Bio MSignal cuentan con un circuito de acondicionamiento de
sefial. Para el desarrollo de este circuito se tienen 5 etapas las cuales seran implementadas segun
las necesidades de cada una de las sefiales de ECG, FLW, PPG, EOG y GSR. Las etapas propuestas
para el circuito de acondicionamiento son: preamplificacion, filtrado, amplificacion,
desplazamiento de sefial y acople de impedancias. Para el caso del médulo ECG y EOG se afade
una etapa de proteccion al circuito y al individuo. Mientras que el circuito de acondicionamiento
de sefales del mdédulo de GSR consta solamente de una etapa de amplificacion y el acople de

impedancias.
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Para la adquisicion y digitalizacion de las sefiales se utilizé la tarjeta de desarrollo STM32F407,
que en su nucleo posee un microcontrolador de 32 bits ARM Cortex M4 el cual trabaja a una
frecuencia de 168 MHz, este microcontrolador cuenta con la posibilidad de alimentacion y
comunicacion a través de conexion serial y ademéas cuenta con suficientes puertos analdgicos
necesarios para la adquisicion de todas las sefiales. La tarjeta se conecta de forma serial a una
computadora para guardar y visualizar las sefiales en la interfaz de Simulink/Matlab. La
digitalizacion de las sefiales se realiza con una frecuencia de muestreo de 256 Hz. El dispositivo
implementado con cada uno de los mddulos que lo conforman, la tarjeta de adquisicién de sefiales

STM32F407 y la fuente de alimentacidn se muestran en la Figura 20.

Tarjeta Modulo Médulo Médulo
STM32F407 EOG Alimentacion FLW

Fuente de Médulo Médulo Médulo
Alimentacion GSR PPG ECG

Figura 20. Plataforma Multisensado para deteccion de Estrés
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3.3. Mddulo de adquisicion de sefiales electrocardiogréaficas
El médulo del electrocardiograma realiza la adquisicion de la sefial cardiaca a través de
electrodos superficiales ubicados segun el tridngulo de Einthoven. Los electrodos actian como
transductores que convierten las corrientes idnicas presentes en los tejidos vivos en corrientes de
electrones o corriente eléctrica. (Poblet, 1988). La diferencia de potencial puede registrarse
utilizando las derivaciones de Einthoven, la primera registra la diferencia de potencial entre el
brazo derecho y el izquierdo (Derivacion 1), la segunda registra la diferencia de potencial entre el
brazo derecho y la pierna izquierda (Derivacion 11) y la tercera registra la diferencia de potencial

entre la pierna izquierda y el brazo izquierdo (Derivacion Il1).

El registro de la actividad eléctrica del corazon se realiza de una forma no invasiva, por lo cual
es comun utilizar electrodos de tipo superficial que permiten el contacto directo del electrodo con
la superficie cutanea del paciente. Los electrodos generalmente estan conformados por placas de
metal sobre las cuales se encuentra un gel electrolito que permite el intercambio de iones entre las
distintas capas de la piel y el metal del electrodo, estos electrodos se adhirieren a la piel de los
sujetos formando una interfaz electrodo-electrolito-piel. (Oscullo, 2017). Para esta investigacion
se opto por trabajar con electrodos de Cloruro de Plata de la marca 3M RedDot. Estos electrodos
poseen reverso de cinta de espuma y gel adhesivo que garantiza un excelente contacto con la piel,

son desechables, econdmicos y de facil manipulacion.

Figura 21. Electrodo superficial Ag/AgCIl marca 3M
Fuente: (3M, s.f.)
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El modulo ECG permite el registro de la actividad cardiaca correspondiente a la Derivacion 11
ya gue esta nos permite apreciar de una manera clara y marcada el complejo QRS debido a que la

amplitud obtenida en esta derivacion es mayor en comparacion con las otras. (Raza, 2016)

Para la correcta adquisicion y posterior procesamiento de la sefial cardiaca se disefio e
implement6 un circuito para el acondicionamiento analdgico a través de un conjunto de etapas con
el objetivo de amplificar y acoplar impedancias para que posteriormente la tarjeta STM32F407
pueda digitalizar y configurar la variacion de la ganancia de la sefial. En la Figura 22 presentada a
continuacion se muestra el correspondiente diagrama de bloques del médulo ECG, asi como la

colacion de los electrodos en el paciente de acuerdo a la segunda derivacion bipolar.

-RA

= Médulo ECG STM 32F407

Acondicionamiento Ajuste de
(e | | e— | [ — — 7 — |
| Pre amplificacion | ; ~
} . RA, | Ganancia | [ Digitalizacion | | | Sefal
;‘)l 1L, | LFiltro Analdgico | | | | | |
_ Ajuste Ganancia
/ RL, | | l | [Sefial analdgicg | | =C6
| Amplificacion |
RL  +LL saiienlienilie e

Figura 22. Diagrama de bloques del médulo ECG para la adquisicion de DI
Fuente: Modificado de (Oscullo, 2017)

La actividad eléctrica del corazon presenta potenciales eléctricos que se encuentran en el orden
de los mili voltios aproximadamente de 0.02 hasta 5 [mV] (Franco, 2005), por lo cual la tarjeta
STM32F407 no logra registrar dichos potenciales, ademéas debido al alto nivel de ruido presente
en la sefial original se debe disefiar e implementar un circuito de acondicionamiento capaz de pre
amplificar la sefial y eliminar el ruido en modo comun, logrando asi que pueda ingresar a la tarjeta

para su conversion analoga digital.
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En la etapa de amplificacion se utilizd un potencidmetro digital para poder modificar la
ganancia de amplificacion a través de software, posteriormente a la sefial se le agrega un voltaje de
offset para poder visualizar las componentes positivas y negativas sin exceder el maximo voltaje
que puede receptar el puerto analégico de la tarjeta, finalmente se implementd el seguidor de voltaje
con el proposito de evitar distorsion en la sefial y que no exista ningdn tipo de perdida cuando
ingrese al puerto analdgico de la tarjeta. Ademas, es necesario colocar una etapa de aislamiento
que impida el paso de corrientes hacia el paciente, resultantes de la conexién de baja impedancia
compuesta por la interfaz entre el electrodo y la piel. (Guerrero, 2014).

El disefio del circuito de acondicionamiento tom6 como base los trabajos de Raza y Oscullo.
(Raza, 2016) (Oscullo, 2017). Con el fin de evitar el desfase producido por la implementacién de
filtros en cascada y debido a la necesidad de eliminar la linea base de las sefiales provenientes del
paciente para que al realizar una amplificacion no se sature el conversor analogo digital del
microcontrolador, se decidio realizar el disefio e implementacion Unicamente de un filtro activo
pasa altos con una frecuencia de corte cercana a cero. El diagrama de bloques presentado en la

Figura 23 resume las etapas implementadas en el circuito de acondicionamiento de la sefial ECG.

Circuito de Acondicionamiento [_Ajuste de Ganancia STM32F407 |

Pre amplificacién Filtro Analégico ~ Amplificacién

4 _
| [Pre amplificacion || | Filtro Pasa Altos || | Amplificacion }J_|_Desplazamiento |
| | | Voltaje
|,

|
| o
| g
[RA] 55<G <51 +1V I m>
—» O:;
o3
o
=
8

|—El |
|
L

—_—— — —

Figura 23. Diagrama de bloques del circuito de acondicionamiento de la sefial analogica ECG
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3.3.1. Etapa de Preamplificacion del médulo ECG

La etapa de preamplificacion es la encargada de realizar una primera amplificacion en cuanto
a la amplitud del electrocardiograma obtenida a partir de la colocacién de los electrodos
superficiales en el paciente segun la segunda derivacién de Einthoven.

Debido a la importancia de realizar una primera amplificacion de forma precisa, sin distorsion
y sin ruido de modo comdun se utilizan amplificadores diferenciales. Sin embargo, estos elementos
presentan la desventaja de poseer una baja resistencia de entrada y dificultad para modificar su
ganancia de amplificacion (Bravo, 2010). Por lo tanto, es indispensable el uso de un dispositivo
que cuente con las ventajas del amplificador diferencial y brinde mejores prestaciones como lo
hacen los amplificadores de instrumentacion, que internamente cuentan con elementos como
amplificadores diferenciales y resistencias de precision. (Oscullo, 2017).

Para realizar la preamplificacion de las sefiales se utilizd el amplificador de instrumentacion
INA 128 de Texas Instruments debido a su bajo consumo de potencia y excelente precision. Este
amplificador de instrumentacién tiene una amplia gama de aplicaciones como la adquisicion de
sefiales, amplificacién de termocuplas, amplificacion de sensores RTD, amplificador en modo
puente y aplicaciones de instrumentacion biomédica. (Texas Instrument , 2017). Los
amplificadores de instrumentacién resultan adecuados para sefiales provenientes de transductores
como electrodos, porque impiden la distorsion de la sefial debido a los efectos de la impedancia
entre la piel y el electrodo (Alvarez, 2007). Entre algunas de las caracteristicas técnicas necesarias
para el registro del ECG tenemos:

- Impedancia de entrada de 10°Q

- Ganancia de amplificacion 1 — 10000
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- Alto CMRR >120 dB en G=100

- Voltaje de alimentacion de +2.25 - +18

- Respuesta en frecuencia de 1 — 1.3 MHz

- Ruido 8nV

Dentro de la hoja técnica del amplificador de instrumentacién se detalla la configuracion que

debe usar el amplificador para aplicaciones de bajo voltaje, en donde se recomienda que el
amplificador tenga una ganancia de 10 y una resistencia capaz de proporcionar esta ganancia de
5.6 [kQ], ademas de las recomendaciones para el circuito de proteccion de pierna derecha conocido
como RLD de sus siglas en inglés Rigth Leg Drive. La ganancia de esta etapa correspondiente a la

preamplificacion viene dada por la ecuacion (1).

50 kQ

14 Rg

Los valores de resistencias que se encuentran de manera comercial no son del mismo valor del
indicado en la hoja técnica, por lo cual se seleccionaron los valores méas cercanos, obteniendo asi
que R, = 5.4 [kQ] . Al reemplazar el valor de la resistencia en la ecuacion (1) se obtiene que la

ganancia exacta de la etapa de preamplificacion sera de:

G, = 50kQ+1—1025
P 54 kQ o

Al ser un amplificador en configuacion diferencial la salida que se obtiene en esta etapa viene
dada por la diferencia entre los voltajes a la entrada multiplicada por la ganancia del amplificador

en este caso:

Vout = (Vins = Vin-) * G (2)



48

Para el caso de la etapa de preamplificacion del modulo ECG sera:

Vore = (Vi — Vra) * Gy (3)
La Figura 24 muestra un esquematico de la etapa de preamplificacién del modulo ECG.

Voltaje alimentacion positivo 3.7 V

Electrodo Pierna lzquierda

LL B>

Conexion a circuito 1 27K L 1%

de proteccion (RLD)

Voltaje pre amplificacion (V_Pre)

RA >

Electrodo Brazo Derecho V@C-
Voltaje alimentacion negativo - 3.7 V

Figura 24. Diagrama Esquematico de la etapa de Preamplificacion del médulo ECG
3.3.2. Etapa de Proteccion del modulo ECG
Para la implementacion esta etapa y de las etapas restantes de cada uno de los modulos se

seleccion6 el amplificador operacional de la familia TL del fabricante Texas Instruments, este
amplificador cuenta con algunas caracteristicas que son necesarias para este trabajo de
investigacion, se destaca su bajo consumo de energia, su alta impedancia de entrada y cuenta
ademas con proteccion contra corto circuitos (Texas Instruments, 2015). Adicionalmente estos
amplificadores cuentan con las siguientes caracteristicas:

- 4 0 2 amplificadores embebidos en un solo integrado

- Rango de voltaje de alimentacion de +5 a +15 [V]

- Amplificadores de alta velocidad

- Corriente de salida tipica 10 [mA]

- Alta tasa de velocidad 13 [V/us]
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La etapa de preamplificacion se conecta a la etapa de proteccion RLD. Este circuito de
proteccion aisla la tierra del modulo ECG de la referencia del paciente para evitar la recirculacion
de corrientes que puedan propagarse a través del electrodo colocado como referencia y que podria
resultar en una descarga eléctrica al paciente. Ademas, la etapa de proteccion permite el registro

de sefiales mas estables y con menores niveles de ruido. (Alvarez, 2007).

VE%P+
VQP+
u2:B Uo.c
Electrodo Referencia A s < '
i S s L (| RLD
RL >———1— s o SH———
390K o
N TOK \—\
| TLos4 | TLO84
v A
R3 VvCC-
390K

Figura 25. Diagrama Esquematico de la etapa de Proteccion RLD del médulo ECG

3.3.3. Etapa de Filtrado del médulo ECG

En esta etapa se disefio e implemento un filtro activo pasa alto para eliminar el ruido de baja
frecuencia y en particular la linea base, esta componente puede introducirse en el circuito debido a
diversas situaciones como puede ser el movimiento del paciente, la interaccion entre electrodo y la
piel o debido a la influencia de la respiracion a baja frecuencia en la sefial ECG. Es indispensable
tomar en cuenta que el filtro debe mantener las componentes de baja frecuencia que formen parte
de la sefial ECG. (Raza, 2016). Se opt6 por un filtro activo de tipo Butterworth, utilizando una
configuracién Sallen-Key que necesita menor nimero de componentes electronicos para su
implementacién y ademas induce menos ruido al circuito.

El filtro se disefid con la ayuda del software Webench de Texas Instruments (Texas Instrument,
2017), este software presenta la gran ventaja de entregar un disefio completo del circuito con todas

las gréficas correspondientes al comportamiento del filtro. El filtro disefiado no tiene gananciay al
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ser del tipo Butterworth se tiene una respuesta bastante aproximada a lo que seria la respuesta ideal,

ademas este filtro presenta un desfase en la banda de paso muy bajo lo cual se puede apreciar en la

Figura 26.

Ganancia (dB)

0.001Hz 1.000Hz 1000KHz  1.000MHz

Frecuencia

Angulo (gra)

by &

0.001Hz

1.000Hz 1.000KHz 1.000MHz

Frecuencia

Figura 26. Respuesta en Magnitud y Fase del filtro pasa altos

Fuente: (Texas Instrument, 2017)

El disefio completo de la etapa de filtrado del médulo ECG se observa en la Figura 27.

R24

1

68K

VQ_P+
G4 ] L L U2A
11— |
22uF 10uF 21—
Voltaje pre amplificacion (V_pre) R23 : TLO84
150K]

véb-

Voltaje Filtrado (V_Fil)

Figura 27. Diagrama Esquematico de la etapa de Filtrado del médulo ECG

3.3.4. Etapa de Amplificacion del modulo ECG

La sefial de un ECG no es la misma para todas las personas, esta varia debido a factores como

la edad, sexo, factores genéticos, factores ambientales, condicidn fisica, entre otros, haciendo que

no todas las sefiales de ECG tengan la misma amplitud. Por tanto, la amplificacion debe contar con

la capacidad de ajustar mediante software la ganancia del amplificador para poder compensar todos
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estos factores. El dispositivo capaz de realizar dicha accion es el potenciometro digital, el cual varia
su valor de resistencia en base a sefiales digitales receptadas mediante comunicacion SPI y que
ademas cuenta con una unidad de memoria encargada de almacenar el dltimo valor de resistencia
asignado. Comercialmente se dispone del modelo MCP fabricado por Microchip el cual cuenta con

ciertas caracteristicas técnicas de interés:

- 8 bits de resolucion lo que quiere decir que se dispone de 255 resistencias en un solo
integrado

- Voltaje de alimentacién de 2.7 a 5.5 [V]

- Bajo consumo de corriente 1 [uA]

Una vez establecida la ganancia para la fase de preamplificacion en 10.25, la etapa de
amplificacion debe considerar la amplitud tipica de un ECG, para que al aplicar la ganancia de
amplificacion el voltaje obtenido a la salida no supere el maximo permitido por el conversor
analogo digital. Por lo general un electrocardiograma toma valores entre 0.2 hasta 5 [mV] (Franco,
2005), al tener una ganancia de preamplificacion de 10.25, para esta etapa se consideré una
ganancia de amplificacion méaxima de 50, con lo que se obtiene una ganancia total de 500, es decir
que el voltaje maximo que se puede obtener es de 2.5 [V] cumpliendo de esta manera con los
requisitos del conversor analogo digital. La ecuacion correspondiente a esta etapa viene dada por

la ecuacion (4).
Vout =Vin X G (4)
G corresponde a la ganancia de amplificacion que a su vez puede expresarse como la relacion

que existe entre la resistencia de retroalimentacién y la resistencia conectada a tierra del

amplificador operacional.
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R )
G—R2+1

Para poder modificar esta ganancia por software se utiliza un potenciometro digital, Rj
colocado en serie con la resistencia de retroalimentacion, obteniendo asi la ecuacion de la ganancia
total del amplificador.

Ry +R 6
_RitRy (6)
R,

Al colocar valores de R1y R2 fijos de 10 [kQ] y 2.2 [kQ] respectivamente, las variaciones en
R, permitiran el ajuste de la ganancia total G, al reemplazar los valores de R1y R2 en la ecuacion
(6) se obtiene la siguiente expresion.

c _10kQ+RD+1_ 12.2 kQ + Ry (7)
= 22k0 - 2.2 kQ

De la ecuacion (7) nos interesa el valor del potenciémetro digital R, , para poder seleccionar
un potenciémetro digital que pueda encontrarse comercialmente.
Rp = (Gp 2.2 kQ) — 12.2 kQ (8)
La ganancia Gy idealmente tiene un valor maximo de 50, al reemplazar este valor en la
ecuacion (8) podemos encontrar el valor maximo del potenciometro digital.
Rpmax = (ganancia maxima * 2.2 kQ) — 12.2 kQ 9)
Desarrollando la expresion (9) se tiene que la resistencia maxima sera:
Rpmax = (50 % 2.2 kQ) — 12.2 kQ = 97.8 kQ
Determinando asi que el valor comercial del potenciometro seria 100 [k€]. En caso de la
minima ganancia que tendra la etapa de amplificacion se debe reemplazar el valor minimo del

potenciometro en este caso 0 [k€] en la ecuacion (8).
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0 = (ganancia minima * 2.2 kQ) — 12.2 kQ (10)
Desarrollando la ecuacién (10) se obtiene que el valor minimo de ganancia de esta etapa sera:

12.2kQ
22k

ganancia minima = 5.5

Para obtener la ecuacién que rige el comportamiento del potenciémetro digital seleccionado se
trabajo dando valores digitales entre 0-255 al potencidmetro para asi poder medir mediante un
multimetro de precision los valores de resistencia a la salida del potenciémetro y de esta manera se
obtuvo la ecuacion (11).

Rp = 371.39202 Dy, + 163.88628 (11)

Una vez obtenido R, se reemplaza este valor en la ecuacién de ganancia del amplificador (7).

_ 12.2KQ0 +371.39202 Dy + 163.88628

12
Gr 2.2 KQ (12)

Desarrollando la expresion matematica (12) se llega al siguiente resultado:
Gr = 5.61995 + 0.16881 Dy, (13)

Relacionando el voltaje de salida de la etapa de amplificacion con la anterior etapa y
reemplazando las variables de esta etapa en la ecuacion (4) se obtiene:

VAmp = Vpy * Gr (14)
VAmp = Vg * (5.61995 + 0.16881 Dy) (15)

En la Figura 28 se muestra el esquematico correspondiente a la etapa de amplificacion.
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Voltaje Filtrado (V_Fil)

» Voltaje Amplificacion (V_Amp)
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Figura .28. Diagrama Esquematico de la etapa de Amplificacién del médulo ECG
3.3.5. Desplazamiento de la sefial y Acople de impedancias del médulo ECG
Dado que la sefial de ECG tiene componentes positivas y negativas es necesario realizar un
desplazamiento con el fin de asegurar que la sefial pueda registrarse completa y que se encuentre
dentro de un rango de 0 a 3.3 [V] que son los limites de voltaje que pueden ingresar al conversor
analogo digital de la tarjeta. En esta etapa se considera la configuracion de un amplificador sumador

no inversor mostrado en la Figura 29.

Vout
4 »

EFM
Figura 29. Diagrama Esquematico del amplificador sumador no inversor

Del circuito se puede obtener una expresién la cual sea capaz de relacionar el voltaje de salida

en funcidn de los voltajes de entrada.
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(Vi xRy + V5 *Ry) . R; + R, (16)
R, + R, R,

Vour =

También es importante considerar el voltaje de entrada al ampificador Vg

V. = (V1 %Ry + V% Ry) (17)
E Ry + R,

Al colocar resistencias iguales, podemos reducir la expresion (16).

R1:R2 :R

Vi+V, Rs+R, (18)
2 R,

Vour =

El voltaje V; corresponde al voltaje de offset que se va a agregar mediante un divisor de tension
cuyo diagrama esquematico se presenta en la Figura 30, el divisor se alimenta con un voltaje de 5
[V] proveniente de la tarjeta STM32F407. El circuito utilizado se muestra en la Figura 30 y la

ecuacion para el voltaje de offset viene dada por (19).

R, 19
vin R1 R2

L
Vout

Figura 30. Diagrama Esquemaético de un divisor de voltaje
Para este circuito se seleccion0 resistencias comerciales R; = 3.3 [kQ] y R, = 2.2 [kQ],
utilizando la ecuacion (19) se obtiene que el voltaje de salida del divisor V,,; es de 2 [V]. Este

voltaje se suma con el voltaje proveniente de la etapa de amplificacion, siguiendo el esquema del
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circuito de la Figura 29. El voltaje de offset encargado del desplazamiento de la sefial es el voltaje

Vg, para conocer su valor se utiliza la ecuacion (17).

Vout * RZ + VAmp * Rl (20)
R, + Ry

E=

De la ecuacion (20) se conoce que R, = R, = 10 KQ, el voltaje del divisor V,,,;, =2V y el
voltaje de la etapa de amplificacion V,,,,,, es pequefio en comparacion al voltaje del divisor por lo
que el voltaje de offset tendra un valor de aproximadamente de 1 [V], lo cual es valor 6ptimo para
que el conversor analogo digital no se sature y se pueda visualizar todas las componentes de la
sefial ECG. En la Figura 31 se puede apreciar el esquematico correspondiente a la etapa de

desplazamiento y acople de impedancias del médulo ECG.

R10 R11
S5Vo—1L——T—
3.3K 22K

Voltaje Amplificacion (V_Amp)

I o SalidaECG

Figura 31. Diagrama Esquematico de la etapa de Desplazamiento de la sefial y acople de
impedancias del modulo ECG

En la Figura 32 se puede observar el diagrama esquematico completo de todas las etapas que

conforman el médulo ECG.
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3.4. Mddulo de adquisicion de la sefial de flujo respiratorio

El mddulo FLW de la plataforma adquiere la sefial correspondiente al flujo respiratorio a través
de sensores que miden cambios de temperatura del aire que se produce durante la inspiracion y
espiracion (Bose, K, & Kumar, 2012). Los sensores de temperatura se deben colocar en cada fosa
nasal del paciente, asi como también otro sensor de referencia encargado de medir la temperatura
del ambiente. EI mddulo FLW permite registrar 2 sefiales de manera simultanea, cada una
correspondiente a una fosa nasal, para después poder realizar una estimacion de la sefial promedio
que es con la cual se trabajara posteriormente.

De acuerdo con la investigacion y comparativa de distintos sensores de temperatura tanto
digitales como analdgicos realizada en el trabajo de Oscullo (Oscullo, 2017) se concluy6 que la
mejor respuesta fue la entregada por el termistor. Los termistores son sensores de temperatura que
varian una resistencia de un semiconductor segun la temperatura. Se clasifican segln su tipo de
coeficiente de temperatura, pueden ser de dos tipos: (1) de coeficiente positivo (PTC) en donde su
resistencia aumenta cuando aumenta la temperatura y (2) de coeficiente negativo (NTC) en donde
su resistencia disminuye cuando aumenta la temperatura (A, Patvardhan, V, R, & V). para la
presente investigacion se optd por trabajar con el sensor de temperatura NTC.

El termistor seleccionado el NTC 10 KQ @ 25 °C es un sensor que disminuye su resistencia
cuando la temperatura aumenta, al encontrarse a una temperatura ambiente de 25 °C la resistencia
del termistor sera de 10 [K(Q] Estos sensores son térmicamente sensibles y presentan gran cambio

de resistencias con pequefias variaciones de temperatura. (Building Automation Products, 2018).
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El médulo FLW contiene una etapa adicional necesaria para realizar la conversion de
resistencia a voltaje para posteriormente poder pre amplificar, filtrar, amplificar, desplazar la sefial
y realizar el acople de impedancias, de manera similar a lo detallado para el médulo ECG de la
seccion 3.3.El diagrama de bloques de la Figura 33 muestra el circuito de acondicionamiento para
el sensor gque se ubica en la fosa nasal izquierda, para la fosa nasal derecha se utiliza exactamente

el mismo diagrama.

Circuito de Acondicionamiento [ Ajuste de Ganancia STM32F407 |

Puente Wheatstone Pre amplificacion Fllfrq Amplificacion

— — — W ————-l_AMOQEO__‘ ____________ . ’
| w Q| | [TFifroPasa || N ’f : Sequidor de o
| | ||| Altos | [ Amplificacion ] | Desplazamiento | Voliaie | 5
| N | ! e
| gmemmmpoy | s
INTC REF || G=15 || Fc=01Hz || 11<G<2 +18V ‘ | =
i_____J|_____|I_____|I_ ____________ | i

Figura 33. Diagrama de bloques del circuito de acondicionamiento de la sefial analogica FLW

3.4.1. Acondicionamiento del sensor de temperatura del médulo FLW

El puente de Wheatstone es un método de instrumentacion electronica bastante utilizado, el
cual obtiene en su salida una variacién de voltaje proporcional a la variacion de resistencia. Este
circuito esta conformado por 3 resistencias de valores conocidos y por una que tiene un valor
desconocido, por lo general es un sensor del cual se desea conocer su resistencia y convertir este
valor a voltaje. En el caso del médulo FLW se tiene dos resistencias conocidas, una resistencia
variable correspondiente al sensor NTC de la fosa nasal izquierda o derecha y otra resistencia
correspondiente al sensor de referencia de la temperatura ambiente, los sensores son de 10 [kQ]

por lo que las dos resistencias conocidas deberan tener un valor fijo de 10 [kQ]. En la Figura 34 se
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puede apreciar el esquema de puente de Wheatstone utlizado para la primera etapa de

acondicionamiento de la sefial del modulo FLW.

Voltaje alimentacion positivo 3.7 V

VQ_PJr

[] wre

o

Entrada Inverscra INA 128

]

R2

10K Vg

NTC_REF +
—1——

Entrada No Inversora INA 128

Figura 34. Diagrama Esquematico del Puente de Wheatstone del médulo FLW
La ecuacion para el voltaje V; que se obtiene a la salida del puente de Wheatstone y que
posteriormente ingresara a la etapa de preamplificacion viene dada por (21).

NT Crgr 10 kQ (21)

Vv, =V, -
¢ =Voo * ({0kQ T NTCrpp ~ 10KQ 4 NTC

De esta ecuacion se puede obtener de manera experimental el rango de voltaje para la sefial de
flujo respiratorio. Con un multimetro de precision se miden los valores de resistencia
correspondientes al termistor de referencia y a los de las fosas nasales, teniendo un valor maximo
para inspiracion y un minimo para espiracion. Al desarrollar (21) se obtienen las expresiones para

el voltaje maximo y minimo del flujo respiratorio.

9,3 kQ 9 kQ
10kQ+93kQ  9kQ+ 10 kQ

(22)

Vemin = 3.7V * ( ) =0.03V
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9,20 kQ 8.1kQ
10 kQ+9,20kQ  10kQ+8.1kQ

(23)

Vemax = 3.7V * ( ) =012V

3.4.2. Circuito de acondicionamiento de la sefial analégica FLW

Las sefiales correspondientes a flujo respiratorio tienen una mayor amplitud a las sefiales ECG
por lo que en las etapas del moédulo FLW las ganancias serdn menores. Para la primera etapa
correspondiente a la preamplificacion se trabaja de igual manera con el amplificador de
instrumentacion INA 128 descrito en la seccion 3.3.1. Para este caso se selecciond una resistencia
de ajuste de ganancia R, = 100 [kQ] ya que la sefial FLW no requiere de una gran amplificacion,
al reemplazar en la ecuacion (1) se obtiene la ganancia del amplificador de la etapa de
preamplificacion.

G, = 50m+1—15
P 100 kQ o

El voltaje de esta etapa de preamplificacion depende del voltaje de la etapa anterior
correspondiente al puente de Wheatstone.

Vpre = Vwn * 1.5 (24)

Una vez que se ha realizado una preamplificacion la sefial, debe ser filtrada utilizando el mismo
filtro activo de 0.1 [HZz] disefiado para el médulo ECG de la seccion 3.3.3.

La etapa de amplificacion debe contar con la capacidad de ajustar mediante software la
ganancia del amplificador como se detallé previamente en la seccion 3.3.4. Una vez establecida la
ganancia para la fase de preamplificacion en 1.5, la etapa de amplificacion debe considerar la
amplitud que se determiné experimentalmente que posee la sefial tipica de FLW, para que al aplicar
la ganancia de amplificacion el voltaje obtenido a la salida no supere el méximo permitido por el

conversor analogo digital. Conociendo los voltajes maximo y minimo obtenidos de las ecuaciones



62
(22) y (23) se puede determinar una ganancia para la etapa de amplificacion. Se considerd una
ganancia de amplificacion de 20 con lo que el voltaje de la sefial FLW se encuentra en el rango
admisible por el conversor analogo digital. Para poder modificar esta ganancia por software se
utiliza un potenciometro digital, R, colocado en serie con la resistencia de retroalimentacion y se
obtiene la ecuacidn de la ganancia total del amplificador al igual que en la ecuacion (6). Al colocar
valores de R1y R2 fijos de 10 [kQ] y 1 [kQ] respectivamente, en la ecuacion (6):

_10kQ+Rp, 11kQ+R, (25)

Gr = 1k ~— 1kQ

De la ecuacion (25) nos interesa el valor del potenciémetro digital R, , para poder seleccionar
un potenciémetro digital que exista en el mercado.
Rp = (Gr * 1 kQ) — 11 kQ (26)
La ganancia G, idealmente tiene un valor maximo de 20 con lo que reemplazando este valor
en la ecuacion (26) podemos encontrar el valor maximo del potenciémetro digital
Rpmax = (20 1 kQ) — 11 kQ = 9 kQ
Obteniendo de esta manera el valor del potenciémetro digital que sera de 10 [k(]. Para conocer
la minima ganancia que tendra la etapa de amplificacion se debe reemplazar el valor minimo del
potenciometro en este caso 0 [k€] en la ecuacion (26).

0 = (ganancia minima * 1 kQ) — 11 kQ (27)

Desarrollando la ecuacion (27) se obtiene que el valor minimo de ganancia de esta etapa sera:

o1k
ganancia mmmima = 1 kQ =
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Para obtener la ecuacion que rige el comportamiento del potencidmetro digital y la ecuacion
de su ganancia se utiliza la misma metodologia que en la seccién 3.3.4. Obteniendo asi las
siguientes expresiones.

Rp = 37.1392 Dy + 16.3886 (28)
Gy = 11.016388 + 0.037139 Dy (29)

Relacionando el voltaje de salida de la etapa de amplificacién con la etapa anterior de manera
similar que en la ecuacion (4), se obtiene la ecuacion de esta etapa de amplificacion.

Vamp = Vi * (11.016388 + 0.037139 Dy) (30)

Dado que la sefial de FLW es casi simetrica, se afiade un voltaje de desplazamiento mayor con
el fin de asegurar que componentes positivos y negativos puedan ingresar al conversor analogo
digital. En esta etapa se considera la configuracion de un amplificador sumador no inversor
mostrado en la seccién 3.3.5, asi como tambien el divisor de voltaje de la Figura 30. Para este
circuito se seleccioné resistencias comerciales R, = 3.3 [kQ] y R, = 4.7 [kQ], utilizando la
ecuacion (19) se obtiene que el voltaje de salida del divisor V,,,; es de 2.9 [V]. Este voltaje se suma
con el voltaje proveniente de la etapa de amplificacion, siguiendo el esquema del circuito de la
Figura 29. El voltaje de offset encargado del desplazamiento de la sefial es el voltaje Vg, para
conocer su valor se utiliza la ecuacion (17). El voltaje que proviene de la etapa de amplificacion es
pequefio en comparacién al voltaje del divisor por lo que el voltaje de offset tendré un valor de
aproximadamente de 1.8 [V], lo cual es valor 6ptimo para que el conversor anélogo digital no se
sature y se pueda visualizar todas las componentes de la sefial de FLW.

En la Figura 35 se puede observar el diagrama esquematico completo de todas las etapas que

conforman el médulo FLW.
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Diagrama Esquematico completo del médulo FLW
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3.5. Mddulo de adquisicion de la sefial de Fotopletismografia

El mddulo PPG adquiere la sefial correspondiente al flujo sanguineo del paciente a través de
un sensor que consta de un emisor y receptor infrarrojo colocados en el l6bulo de la oreja del
paciente, con el objetivo de medir los cambios en la absorcién de la luz producidos por los cambios
de volumen en la piel durante cada fase del ciclo cardiaco.
3.5.1. Sensor para la adquisicion de la sefial PPG

Para poder registrar los cambios de volumen sanguineo mediante transmisiéon de luz, se
necesita un dispositivo que realice dicha accion de una manera no invasiva y ademas su uso sea
sumamente comodo para el paciente. Para lo cual, se seleccioné el sensor de pulso de l6bulo de
oreja HRM-2511B de la marca Kyto Electronics. Este sensor esta conformado por un led emisor
de luz infrarroja y un fototransistor encargado de la absorcion de luz, ambos se encuentran
encapsulados dentro de una estructura en forma de clip. Ademas, el sensor cuenta con una conexién

Jack de 3.5mm. El sensor utilizado, asi como su configuracion interna se muestran en la Figura 36.

Led transmisor IR

57

A o

Fototransistor
receptor IR

Figura 36. Sensor HRM - 2511B
Fuente: (Kyto Electronics, 2018)
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El principio de funcionamiento de este sensor se basa en la absorcién de la luz infrarroja por
parte de la sangre. Durante la fase de sistole se concentra mayor cantidad de sangre en los vasos
sanguineos permitiendo asi una mayor absorcion de luz, mientras que durante en la diastole la
cantidad de sangre disminuird con lo que una menor cantidad de luz serd absorbida por
componentes de la sangre como hemoglobina por la hemoglobina de la sangre, oxihemoglobina y
bilirrubina de la sangre. Esta atenuacion de la luz dependera también de las caracteristicas
fisioldgicas de la piel de cada persona. (Saa, 2018).
3.5.2. Circuito de acondicionamiento de la sefial anal6gica PPG
La sefial de PPG esta conformada por una componente de continua y una alterna. La
componente continua indica el nivel de sangre existente en la zona en donde se realizara la
medicion, y la sefial de alterna (conocida como pulsatil) representa los cambios de volumen
sanguineo producidos por los cambios volumétricos que se producen en las diferentes fases del
ciclo cardiaco. Para la estimacion del ritmo cardiaco se utilizd solamente la componente alterna.
(Saa, 2018). El diagrama de bloques de la Figura 37 muestra el circuito de acondicionamiento para

el sensor de PPG que sera colocado en el I6bulo de la oreja.

Circuito de Acondicionamiento [[Ajuste de Ganancia STM32F407 |

Filtro Analégico Pre amplificacion ~ Amplificacion
SensorPPG | — — — — — 0= = = — €T, = — — — — = = — — |

| (Filtro Pasa Altos | | amplificacion Seguidor de

| : Voltaje
Q@ | | =1
— || [Fe=01Hz || |G=1025 ||| |55<G<51

|_____J|_____J|_ _____________ 4
Figura 37. Diagrama de bloques del circuito de acondicionamiento de la sefial analogica PPG
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La sefial de PPG inicialmente debe ser filtrada para eliminar su componente continua utilizando

el mismo filtro activo pasa altos de 0.1 [Hz] disefiado para el mddulo ECG detallado en la seccion
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3.3.3. Una vez que la sefial de PPG ha sido filtrada y contiene Unicamente la componente pulsatil,
se implemento la etapa de preamplificacion, siguiendo el procedimiento mostrado en la seccion
3.3.1. Estableciendo una ganancia de 10.25.

Para que el voltaje obtenido a la salida de la etapa de amplificacion no supere el maximo
permitido por el conversor analogo digital se consider6 una ganancia de amplificacién maxima de
50. Los calculos tanto de ganancias de amplificacion, asi como el valor adecuado del potenciémetro
digital son similares al del moédulo ECG mostrado en la seccion 3.3.4. La ganancia de la etapa de
amplificacion viene dada por la siguiente expresion.

Vamp = Vpre * (5.61995 + 0.16881 Dy) (31)

Dado que la sefial PPG es casi simetrica, se aflade un voltaje de desplazamiento con el fin de
asegurar que tanto componenetes positivos como negativos puedan ingresar al conversor analogo
digital. En esta etapa se considera la configuracion de un amplificador sumador no inversor
mostrado en la seccion 3.3.5. Para lograr el desplazamiento de la sefial, se agrega un voltaje de
offset mediante un circuito divisor de tension similar al de la Figura 30. Se utiliz6 resistencias
comerciales de Ry = 3.3 [kQ] y R, = 4.7 [kQ] y mediante la ecuacion (19) se tiene que el voltaj
de salida V,,,; es de 2.9 [V]. El voltaje de offset corresponde al voltaje V/; del sumador no inversor

que para este caso tiene un valor de 1.8 [V].

En la Figura 38 se puede observar el diagrama esquematico completo de todas las etapas que

conforman el modulo PPG.
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3.6. Mddulo de adquisicion de la sefial electrooculografica
Con el fin de registrar movimientos oculares tanto en el plano horizontal como el vertical, el
maodulo de EOG se disefi6 para adquirir la sefial bipolar horizontal y vertical a través de electrodos
superficiales, se utiliza también un electrodo como referencia colocado en la frente del paciente, el
cual se conecta a la etapa de proteccidn, similar a la descrita en la seccion 3.3.2. En la Figura 39 se
muestra la colocacién de electrodos para la adquisicion de sefiales del canal horizontal y vertical

de un electrooculograma.

Canal Horizontal Canal Vertical

Figura 39. Colocacion de electrodos para realizar un EOG

La actividad eléctrica proveniente del movimiento ocular por lo general tiene una amplitud que
oscila entre 50 [uV] y 3.5 [mV] (Guzméan & Salazar, 2015), por lo que se necesita de una primera
etapa de preamplificacidn encargada de elevar estos pequefios potenciales eléctricos para que asi
puedan someterse a la etapa de filtrado sin perder informacion, para este estudio la etapa de filtrado
trabaja a distintas frecuencias tanto para el movimiento registrado en el canal horizontal como en

el canal vertical, debido a los requerimientos para el posterior analisis de las sefiales.
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El diagrama de bloques presentado a continuacién resume todas las etapas implementadas en

el circuito de acondicionamiento de la sefial EOG tanto para el canal horizontal como para el canal

vertical.
Circuito de Acondicionamiento [ Ajuste de Ganancia STM32F407_|
Pre amplificacion FIIFrq Amplificacion
_——— _Analogico__
. " [Fifiro Pasa [ — J— _____ Sequidor &
I[_Pre amplificacién | ificacio i
- | || Altos |' [ Amplificacion |- [ Desplazamiento | Voltaie |
o= L |
Al R |l | | )
i | G=6] || |Fe=01Hz |l [ 11<G<1Ul +1V | my
=}
| Proteccion | | — _ _ | 4 © £
| del paciente | | =
| | 2
=
L _—— |

Figura 40. Diagrama de bloques del circuito de acondicionamiento de la sefial analogica EOG

3.6.1. Circuito de acondicionamiento de la sefial analdgica EOG

Para la etapa de preamplificacion se utiliz6 el amplificador de instrumentacion INA 128 cuya
férmula de ganancia viene dada por la ecuacién (1). La preamplificacion en un electrooculograma
debe ser baja debido a que existen grandes variaciones en los potenciales de polarizacion entre los
electrodos de una persona y otra (Senatore, Touya, & Pereira, 2011), es por esto que se ha
seleccionado una resistencia comercial 10 [kQ] que al reemplazarse en la ecuacion (1) da lugar a
una amplificacién de 6, la cual resulta ser adecuada para este estudio. Al ser un amplificador en
configuracién diferencial la salida que se obtiene en esta etapa viene dada por la diferencia entre
los voltajes a la entrada multiplicada por la ganancia del amplificador, como se indica en la

ecuacion (2).
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La etapa de preamplificacidn cuenta con un circuito de proteccion al igual que el médulo ECG
en la seccion 3.3.2, para aislar eléctricamente al paciente del sistema y asi brindarle mayor
seguridad ante posibles descargas.

Al implementar el filtro activo pasa altos con una frecuencia de corte de 0.1 [Hz] para el
electrooculograma horizontal se observé que la sefial sufrié una pérdida considerable de
informacidn debido a una deformacion de la onda, en particular en la amplitud. Esta sefial recortada
no se puede caracterizar adecuadamente por lo que se necesita disefiar e implementar un filtro
activo pasa altos con una mayor frecuencia de corte pero que siga cumpliendo con las condiciones
de eliminar la linea base y el ruido de baja frecuencia. Por estas razones se seleccion6 un filtro con

una frecuencia de corte de 0.5 [Hz] cuya respuesta se puede observar en la Figura 41.

o
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o e
o
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9 <
129
(1 Hz 1.000Hz 1.000K Hz 1.0008MHz 0.001Hz 1.000Hz 1 000KHZ 1 D00MHz
Frecuencia Frecuencia

Figura 41. Respuesta en Magnitud y Fase del Filtro Pasa Altos
Fuente: (Texas Instrument, 2017)

En la Figura 42 se muestra el esquematico implementado para la etapa de filtrado del

electrooculograma horizontal.
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Figura 42. Diagrama Esquematico de la etapa de Filtrado para EOGH

Para la etapa de filtrado del electrooculograma vertical se trabaja con el mismo filtro activo
pasa altos con frecuencia de corte 0.1 [Hz] disefiado para el médulo ECG de la seccion 3.3.3.

Al tener la etapa de preamplificacion una ganancia de 6, se consider6 una ganancia de
amplificacion maxima de 110 y para poder modificar esta ganancia por software se utiliza un
potenciometro digital, R, colocado en serie con la resistencia de retroalimentacion se obtiene la

ecuacion de la ganancia total del amplificador como se especificé en la seccion 3.3.4.

De la ecuacion (25) se puede calcular el valor del potenciémetro digital R, , para asi poder
seleccionar un potenciometro digital que exista en el mercado. La ganancia G, idealmente tiene un
valor méaximo de 110 con lo que reemplazando este valor en la ecuacion (26) podemos encontrar

el valor maximo del potenciometro digital
Rpmax = (110 ¥ 1 kQ) — 11 kQ = 99 kQ

Asi se determiné que el valor comercial del potenciometro serd de 100 [k€]. Para conocer la
minima ganancia que tendra la etapa de amplificacion se debe reemplazar el valor minimo del

potenciometro en este caso 0 [k€] en la ecuacion (27) teniendo asi:

o 1ke
ganancia mmnima = 1kQ =
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La ecuacion que rige el comportamiento del potenciémetro, asi como la ecuacion de su
ganancia se obtienen siguiendo la misma metodologia antes descrita en la seccién 3.3.4.

Obteniendo las siguientes expresiones.
R, = 371.39202 Dy + 163.88628 (32)

Gr = 11.16388 + 0.37139 Dy (33)
Relacionando el voltaje de salida de la etapa de amplificacién con la etapa anterior utilizando
la ecuacion (4) se obtiene la ecuacion de la etapa de amplificacion.

Vimp = Ve * (11.16388 + 0.37139 Dy) (34)

Con el fin de asegurar que la sefial pueda verse completa y que se encuentre dentro de un rango
de 0 a 3.3 [V] que son los limites de voltaje que pueden ingresar al puerto analdgico de la tarjeta
se debe agregar un determinado voltaje offset mediante un circuito divisor de tension similar al de
la Figura 30. Para este caso se seleccionaron resistencias comerciales de R, = 3.3 [kQ] Y R, =
4.7 [kQ] con lo que el voltaje de salida V,,,,; del divisor sera de 2 [V]. El voltaje de desplazamiento
corresponde al voltaje V; del sumador no inversor mostrado en la seccion 3.3.5, el voltaje de

desplazamiento de este circuito tiene un valor de 1 [V].

En la Figura 43 se puede observar el diagrama esquematico completo de todas las etapas que

conforman el médulo EOG.
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3.7. Mddulo de adquisicion de la respuesta galvanica de la piel

El médulo GSR trabaja detectando las variaciones en la resistencia de la piel que se producen
como consecuencia de la sudoracion. (Hug, 2018). El sudor es una secrecion producida por las
glandulas ecrinas distribuidas por toda la superficie cutanea. El sudor esta compuesto en su mayoria
de agua, pero posee también sustancias como electrolitos y diversos minerales. Al existir una mayor
concentracion de sudor sobre la superficie cutanea la piel se vuelve mas conductora reduciendo asi
su valor de resistencia.

Se debe seleccionar un lugar adecuado para realizar la medicion de la respuesta galvanica de
la piel, los mejores lugares son en los cuales existe un mayor nimero de glandulas ecrinas que son
las palmas de las manos y plantas de los pies. Para el registro de esta sefial se utilizan electrodos
de tipo superficial colocados en la falange distal de los dedos.

Para el registro de los cambios de resistencia en la piel, se requiere un circuito capaz de detectar
las variaciones de la resistencia en la piel y convertir este valor a voltaje. El circuito que cumple
con esta funcidn es el puente de Wheatstone descrito anteriormente en la seccion 3.4.1. El diagrama

de bloques de la Figura 44 presenta las etapas seleccionadas para la implementacion del médulo

de GSR.
Circuito de Acondicionamiento
e Acople

: Elen_te thEtst_one_ [ A_mp_hfIElCT — _Impedancia __ . ”
RI R2 | — | Seguidor <
| | | de Voltaje | =
| | @ >
l I > H | @ S
| | T
T O
| Rpaciente R3 | | G=2 | | | %
| | | N | £

Figura 44. Diagrama de bloques del circuito de acondicionamiento de la sefial analdgica GSR
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3.7.1. Circuito de acondicionamiento de la sefial analégica GSR

La resistencia de la piel medida en la falange distal de los dedos generalmente tiene valores
que pueden llegar hasta el orden de los mega ohms [MQ], por lo que el puente de Wheatstone en
este caso debe estar conformado por resistencias de similar valor. La resistencia de la piel de cada
persona depende de factores como el género, la edad, el estado emocional, el estado de la superficie
de contacto, la presion con la que se haga contacto, entre otros, por lo que se decidié utilizar un
potencidmetro de precision que permita ajustar el nivel de DC que posee cada persona y que la
sefial se encuentre dentro del rango permitido por el conversor analogo digital.

La primera etapa del modulo de GSR consiste en un circuito de acondicionamiento que
convierta las variaciones de resistencia en variaciones de voltaje, en este se selecciond un puente
de Wheatstone similar al del médulo FLW descrito en la seccion 3.4.1. La Figura 45 muestra el
esquematico utilizado para esta etapa del médulo GSR.

Voltaje alimentacion positivo 3.7 V

vep-

Entrada Inversora INA 128

Vg

Electrodo Dedo 1 D1 o

+

Electrodo Dedo 2 D2 >

Entrada No Inversora INA 128

Figura 45. Diagrama Esquematico del Puente de Wheatstone del médulo GSR
La sefial correspondiente a la respuesta galvanica de la piel después del puente se encuentra

generalmente en el orden de los voltios por lo que no requiere de preamplificacion ni tampoco una



77

gran amplificacion. Para esta etapa se utiliz6 el amplificador de instrumentacién INA128, con una
resistencia de retroalimentacion de R; = 50 [k(]. Reemplazando la resistencia seleccionada en la
ecuacion (1) correspondiente a la ganancia del amplificador de instrumentacién se tiene obtiene la
ganancia de esta primera etapa de amplificacion.

G = >0 k1 +1=2
AT T 50k T
Para la etapa correspondiente al acople de impedancia se implement6 un circuito seguidor de
voltaje con el proposito de evitar distorsion en la sefial y que no exista ningun tipo de perdida

cuando ingrese al puerto analdgico de la tarjeta, similar a lo detallado en la seccion 3.3.5.

En la Figura 46 se puede observar el diagrama esquematico completo de todas las etapas que

conforman el médulo GSR.
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Figura 46. Diagrama Esquematico completo del médulo GSR



79

3.8. Configuracion y programacion de la tarjeta STM32F407

Debido a la cantidad de sefiales que van a ser registradas y a la necesidad de que este proceso
se realice de la manera mas répida y confiable posible se seleccioné la tarjeta de desarrollo
STM32F407 de la marca STMicroelectronics. Este procesador digital cuenta con las siguientes
caracteristicas técnicas.

- Microcontrolador ARM Cortex M4 con 1 MB de memoria flash, 192 KB de RAM,
encapsulado LQFP100.

- Fuente de alimentacién: a través del bus USB o desde una fuente externa de 5 [V].

- Fuente de alimentacién para uso externo 3y 5 [V]

- Reloj de 168 MHz

- Rango de lectura analdgica de 0 a 3.3[V]

- Posee 16 modulos ADC de 12 bits cada uno

- Cada mddulo ADC tiene 4095 niveles de cuantificacion dados por la siguiente expresion:
2Nbits —1.

La tarjeta SMT32F407 se comunica mediante el puerto serial con una PC en la que se disponga
del software MATLAB/ Simulink. La programacion de esta tarjeta se realiza mediante la libreria
de propia de Simulink y como complemento se utiliza también la libreria de Waijung con el
compilador GNU GCC Compiler (Aimagin., 2015).

Con la ayuda de la libreria de Waijung se realizé la programacion de la tarjeta, especificando
pardmetros de configuracion como modelo del procesador, la frecuencia de muestreo, los puertos

analdgicos para la adquisicion de las sefiales, modulo SPI para el manejo de potenciometros
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digitales y los diferentes tipos de datos que se van a manejar. Cuando se haya terminado el modelo
en Simulink se procede a embeber el mismo en la tarjeta a través del puerto serial.

La tarjeta STM32F047 permite el registro y digitalizacion de las sefiales provenientes de los
diferentes modulos: ECG, FLW, PPG, EOG y GSR. Se realiza la conversion ADC o digitalizacion
de las sefiales en donde se muestrean los datos con una frecuencia de muestreo de 256 Hz con una
resolucion de 12 bits. Dentro de la programacion de la tarjeta de desarrollo STM32F407 se debe
realizar la configuraciéon de la comunicacion serial y SPI, la habilitacion de todos los puertos
analogicos necesarios para la recepcion de sefiales con sus respectivas ecuaciones para su
digitalizacion y también la configuracion necesaria para el manejo simultaneo de los 5
potencidmetros digitales.

3.8.1. Digitalizacion de las sefiales

Para la digitalizacion las sefiales captadas por cada uno de los mddulos se selecciond la mayor
frecuencia del ancho de banda, en este caso de la sefial ECG que es de 128 Hz, el cual es suficiente
para poder captar toda la informacion de cada una de las sefiales fisiologicas. Siguiendo el Teorema
de muestreo de Nyquist la frecuencia de muestreo para la investigacion se establece en 256 Hz.
Cada una de las sefiales debe ingresar al puerto analdgico que dispone la tarjeta STM32F407, las
sefiales obtenidas con el conversor analdgico digital deben transformarse a una escala adecuada de
voltaje, cumpliendo con la siguiente expresion:

_ Valor digital x Vyey (35)

in —

Resolucion

Valor digital: valor registrado en el puerto analdgico.
Vrer: voltaje de referencia, es decir el valor maximo admisible de lectura de la tarjeta.

Resolucion: niveles de cuantificacion.



81
Dado que el médulo ADC de la tarjeta STM32F407 admite voltajes de hasta 3.3 [V] y tiene
una resolucion de 12 bits equivalente a 4095 niveles de cuantificacion, la ecuacion (35) resulta:

- Valor digital x 3.3V (36)
= 4095

La configuracion de la tarjeta STM32F407, potenciometros digitales, recepcion y
acondicionamiento de las sefiales fisiologicas se realizo en la interfaz Simulink de Matlab.
3.8.2. Configuracion SPI para los potenciometros digitales

Todos los médulos con excepcion del de GSR tienen la posibilidad de modificar su ganancia
de amplificacion a través de software, mediante el uso de potenciometros digitales, Estos
potenciometros utilizan un protocolo de comunicacion SPI que se configura en la tarjeta de
desarrollo STM32F407. Ademas de los bits correspondientes a la activacion del potenciometro a
cada uno se le agrego un bit adicional correspondiente a un habilitador asociado a un contador de
8 bits, el cual sirve para realizar un barrido que actualice secuencialmente los 5 potenciémetros en
un tiempo igual a la inversa de la frecuencia de muestreo con la que se esta trabajando.

En la Figura 47 se observa la configuracion que tienen todos los potenciometros, con la
diferencia que el bit de activacion se asigna a un puerto digital diferente para cada potenciometro.
El potenciometro que tiene el bit en O esta activado, mientras que los que lo tienen en 1 estan
inactivos. El blogue de comunicacion SPI permite la lectura del dato en un formato tipo Data Byte
y lo escribe inmediatamente en el potenciometro digital. Finalmente es necesaria la conversion del

dato tipo Data Byte a un valor de tipo flotante (Single) para su posterior utilizacion.
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Figura 47. Diagrama de bloques de la configuracién interna de cada potenciometro en Simulink
3.8.3. Conversion de las sefiales

La sefial que proviene del paciente pasa a través del circuito de acondicionamiento de cada
modulo, encargado de modificar la amplitud de la sefial, filtrarla y también realizar un
desplazamiento con el objetivo de que pueda ingresar al conversor andlogo digital y que tanto
componentes positivos como negativos de cada sefial puedan ser registrados. Sin embargo, para el
posterior procesamiento que se realiza sobre cada una de las sefiales se necesita que no tengan
ningun desplazamiento y que su amplitud sea la original. Para este proceso es necesario determinar
una ecuacion la cual convierta la sefial que ha sido modificada en la sefial original, siguiendo un
proceso inverso al que siguié una vez que ingreso al médulo. Con el fin de poder comprender la
metodologia necesaria para obtener la sefial original se muestra el ejemplo de este procedimiento
para la sefial obtenida con el médulo de ECG.

A la sefial analégica como primer paso se le debe quitar el voltaje offset afiadido como se

encuentra descrito en la seccion 3.3.5, para lo cual es importante considerar el circuito utilizado
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para esta etapa mostrado en la Figura 29. La expresion que relaciona el voltaje de salida en funcion
de los voltajes de entrada, teniendo resistencias de igual valor es la ecuacion (18).
En donde V,,,; corresponde al voltaje analdgico, V; al voltaje de offset y V, al voltaje de la

etapa anterior es decir la de amplificacion con el potenciémetro digital V,,,,,,. El valor de interés es

el de la etapa anterior es decir V.

2 % Vout * R4
Vamp = TR +R, Vosgset (37)

Una vez obtenido el voltaje sin desplazamiento se debe quitar la ganancia afiadida en la etapa
de amplificacion mostrado en la seccion 3.3.4. De la ecuacion del amplificador obtenida para esta
etapa (15) con lo que se obtiene la siguiente expresion en la cual se desea conocer el voltaje de
entrada.

VAmp
5.61995 + 0.16881 Dy

Veit = Vpre = (38)

La etapa de filtrado se disefié con una ganancia unitaria por lo que el voltaje antes y después
de esta etapa es el mismo. Finalmente, se debe quitar la ganancia de preamplificacion para de esta
manera poder visualizar la sefial original del paciente. De la ecuacion (3) se debe despejar el valor
de interés en este caso el voltaje que se tiene a la entrada.

Vpre = (VoL — Vga) * Gp = VOriginal * Gp (39)

La ecuacién (40) es la necesaria para obtener el voltaje original de la sefial a partir de la sefial

analdgica y de todas las ganancias de cada etapa.

2 x Vout * R4

R+ R, or

5.61995 + 0.16881 Dy
VOriginal = G
p

(40)




84

CAPITULO IV
ADQUISICION Y PROCESAMIENTO DIGITAL DE LAS SENALES

4.1. Introduccion

Una vez que se ha implementado el dispositivo “Bio MSignal” se aplica un protocolo de
induccidn de estrés a un grupo de personas con el fin de poder crear una base de datos de donde se
extraeran varias caracteristicas que seran de utilidad en el entrenamiento del clasificador. En este
capitulo se describe el protocolo aplicado en el grupo voluntario, la creacion de la base de datos y
el procedimiento necesario para la extraccion de caracteristicas.
4.2. Registro y almacenamiento de las sefales

El registro y almacenamiento de las sefiales provenientes del electrocardiograma, flujo
respiratorio, presion arterial, respuesta galvanica de la piel y electrooculograma se realiza en una

computadora (PC1), en la Figura 48 se describe a través de un esquema el registro de las sefiales.

Dispositivo de adquisicién de sefiales -
———————————— 1 Investigador

I
| A

Ingreso de datos del
| paciente y encuestas
I

rarcjo wzeior [T
Sensor infrarrojo | Madulo PPG STM32E407
I

i
|
| | USB | Visualizacion y
| Electrodos Médulo ECG | almacenanjlento de
I | | | las sefiales
! Electrodos Médulo GSR | - — — — .
ety _ _ 2
|
I
Auriculares ec2.
| |
——————————————————————— - | Video1 | | Video2 | | Video3 | | Videod | |
- - N

Figura 48. Registro de sefiales
Para llevar a cabo el registro, el sujeto de prueba es conectado al dispositivo de adquisicion de

sefiales biomédicas y es sometido a un protocolo de induccion de relajacion y estrés, el cual consiste
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en una serie de videos que se reproducen desde una computadora (PC2). Para aislar de otros sonidos
al sujeto se le colocan auriculares. (Oscullo, 2017).

4.2.1. Estimulos audiovisuales

El método de induccion de estrés seleccionado es de tipo audiovisual trabajado anteriormente
por Raza (Raza, 2016), ademas se utiliz6 una parte de lo recomendado por el Trier Social Stress
Test (TSST) ya que se realiza una encuesta al paciente al inicio del registro y también se utiliza un
estimulo audiovisual para la induccion de estrés matematico, con el fin de que el sujeto de prueba
se mueva lo menos posible y evitar asi que se introduzca gran cantidad de ruido. En la Tabla 2 se

explica detalladamente los videos que se utilizaron y su propoésito para este estudio.

Tabla 2
Videos Estimulacion
Video  Propdsito Descripcion
1 Inducir Compuesto por 23 imagenes de lugares
tranquilidad, amplios, iluminados, de colores vivos y
calma claros.
Audio: Mozart Concerto for flute, harp
& orchestra in C major, K. 299.
Duracion: 3 min 20 seg
2 Inducir Es un video extraido del internet de

estrés una persona que graba su trayecto en
psicologico  un trafico intenso.
Audio: un sonido agudo de alta
frecuencia, sonidos desagradables
como el rechinar de una pizarra, raspar
de metales, etc.
Duracion: 3 min 20 seg

Continua



3 Inducir una  Contiene una imagen de la naturaleza
respiracion  con un circulo que se expande y se
controlada  contrae para guiar la respiracion.

Audio: Sonidos de la naturaleza como
el canto de un péjaro, agua cayendo,
etc.

Duracion: 3 min 20 seg

4 Inducir Contiene varios ejercicios matematicos
estrés temporizados.
matematico  Audio: Sonido de un reloj avanzando

acompariado de un sonido en alta
frecuencia y sonidos irritantes como el
[lanto de un bebé, gritos, etc.
Duracion: 3 min 25 seg

4.2.2. Protocolo de estimulacion

El registro de las sefiales se lleva a cabo mediante la aplicacion de un protocolo establecido,

con el fin de evitar errores y conseguir un almacenamiento correcto de todas las sefiales. El

protocolo consiste en una serie de pasos que se deben seguir tanto por el investigador como por el

sujeto de prueba, antes durante y después del registro. (Oscullo, 2017). Los sujetos de prueba deben

ser voluntarios que estén de acuerdo con el protocolo establecido y que se encuentren sanos fisica

y mentalmente para evitar resultados erréneos en un posterior anélisis.

Es importante mencionar que los sujetos de prueba no deben ser anticipados de los videos que

veran para tener emociones naturales, y durante la prueba deben permanecer quietos para evitar el

ingreso de ruido. (Raza, 2016). A continuacion, se describe el protocolo utilizado para esta

investigacion:

Antes

A. Informar al sujeto voluntario que:

1) Se realizarén dos registros en dias diferentes que duraran entre 25 y 28 minutos.



2) No debe utilizar aparatos electronicos, ni objetos metalicos como anillos, cinturones, etc.

3) Durante el registro debe evitar hablar o moverse.
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4) Se le colocaran electrodos y sensores en el cuerpo, pero todo el proceso sera indoloro.

5) Debe llenar unas encuestas antes y después del registro para andlisis estadisticos.

6) Se solicita que no comentar con nadie los videos observados.

7)Finalmente, se le muestra el diagrama del proceso a seguir para el registro de sefiales, el

cual se muestra en la Figura 49.

(120s)

Registrol
\ — - Registro de sefiales Espera para que el Registro de sefales
|| Colocacién Preparacmn del Registro del durante la paciente regrese a durante la
paciente para el > Estado Basal —>| - -
||de sensores registro (180s) inicial (200s) presentacion del su estado basal presentacion del
| 9 Video 1 (200s) (120s) Video 2 (2005)
| Espera para que el Registro de sefiales Espera para que el Reqistro del
| paciente regrese a durante la paciente regrese a 9 Extraccion
- —>{ Estado Basal —>|

\ su estado basal presentacion del su estado basal . de sensores
| (1205) Video 3 (2005) (1205) final (2005)

Registro2
Rttt bbbty [Registro de sefiales| | Esperaparaqueel |  |Registro de sefales|
} Colocacion P;i?:;?gloar::g N I?s ig&sérg:gl N durante la paciente regrese a durante la

de sensores pact P L presentacion del Su estado basal presentacion del
| registro (180s) inicial (200s) :
| Video 4 (200s) (120s) Video 3 (200s)

]
\
Espera para que el

| paciente regrese a Extraccion
} su estado basal de sensores
\

Figura 49. Procedimiento para el registro de sefiales

B.

El investigador coloca los electrodos, sensores y audifonos en el sujeto voluntario y

los acomoda de tal forma que el sujeto no se sienta incomodo. Los sensores son previamente

limpiados con alcohol.

C.

estimar su actual nivel de estrés.

El investigador ingresa los datos del voluntario en la PC 1y le hace llenar un test para
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Durante
D.  El voluntario debe permanecer sentado en una posicion comoda, mirando hacia la PC
2, evitando moverse 0 tener reacciones bruscas.
E. El investigador debe evitar cualquier distraccion en el voluntario y debe verificar que
el video y el sonido se estén reproduciendo correctamente y que las sefiales se generen de
forma adecuada.

Después

F. Se solicita al voluntario que llene una encuesta de las sensaciones percibidas en cada
video.
G.  Elinvestigador debe desechar los electrodos utilizados, retirar y limpiar los sensores,
y guardar las sefiales obtenidas.

4.2.3. Creacion de la base de datos

La base de datos esta compuesta por el conjunto de sefiales almacenadas en una computadora,
gue son generadas mientras se aplica en el sujeto de prueba el protocolo de induccion de estrés y
tranquilidad descrito en la seccién 0. Las sefiales fueron procesadas digitalmente para poder extraer
las caracteristicas que permitan diferenciar estos estados emocionales.

Para este estudio se registraron las sefiales provenientes del electrocardiograma (ECG),
electrooculograma horizontal (EOGH) y vertical (EOGV), fotopletismografia (PPG), respuesta
galvanica de la piel (GSR) y flujo respiratorio registrado en la fosa nasal derecha (FLWD) e
izquierda (FLWI) de 57 personas voluntarias de la Universidad de las Fuerzas Armadas - ESPE de

edad promedio 25 afos. Sin embargo, 7 sujetos fueron descartados debido al alto nivel de ruido
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que presentaban sus sefiales o por inconvenientes varios. De los 50 sujetos cuyas sefiales resultaron

adecuadas 31 son hombres y 19 son muj

eres.

La base de datos consta de 2700 sefiales almacenadas, divididas en dos registros y cada registro

se divide en 5 y 4 estados respectivamente. En cada estado se registran todas las sefiales descritas

anteriormente.
Registro 1
- Estado basal 1 (inicial)
- Estado de relajacion
- Estado de estrés psicoldgico
- Estado de respiracion controlada

- Estado basal 2 (final)

Registro 2

- Estado basal 1 (inicial)

- Estado de estrés matematico

- Estado de respiracion controlada

- Estado basal 2 (final)

El test de estrés realizado previo a los registros, consta de 20 preguntas extraidas de test

psicoldgicos y estudios previos respecto al estrés (Acevedo, 2000). Cada pregunta se puede

responder en una escala de nada (1 punto), un poco (2 puntos), moderado (3 puntos) y bastante (4

puntos). Es asi que se ha clasificado como “nada estresado” a quien tenga de 0 a 20 puntos, “poco

estresado” de 21 a 40 puntos, “moderadamente estresado” de 41 a 60 puntos y “altamente

estresado” de 61 a 80 puntos. Los resultados obtenidos se pueden observar en la Tabla 3.

Tabla 3
Resultados Test de Estrés
Nivel de estrés Rango Puntaje promedio Porcentaje
Nada estresado 0-20 - 0%
Poco estresado 21-40 34.72 50%
Moderadamente estresado 41-60 46.96 44%
Altamente estresado 61-80 66 6%
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Segun los resultados obtenidos se puede constatar que la mitad de los sujetos voluntarios

poseen un nivel bajo de estrés, un 44% presentan un nivel moderado de estrés y solamente un 6%,
es decir 3 personas muestran niveles altos de estrés

Al finalizar de cada registro los voluntarios llenaron también una encuesta para determinar que

sensaciones tuvieron al observar y escuchar cada video. Las encuestas se pueden ver en los Anexos

1y 2. Los resultados obtenidos de las encuestas se muestran en la Tabla 4.

Tabla 4
Tabulacion de las encuestas
Sensacién Video 1 Video 2 Video 4
(calma) (estreés psicoldgico) (estrés matematico)
Alegria 3 (6%) 0 0
Tranquilidad o 38 (76%) 0 1 (2%)
calma
Nada 0 3 (6%) 1 (2%)
Enojo 0 5 (10%) 1 (2%)
Tristeza 0 0 0
Miedo 0 0 0
Estrés 0 26 (52%) 16 (32%)
Otro 9 (18%) 16 (32%) 31 (62%)
Entre las respuestas  Entre las respuestas Entre las respuestas
estan: relajacion, estan: desesperacion, estan: desesperacion,
aburrimiento y suefio  ansiedad, molestia, ansiedad, molestia,
incomodidad y presion, confusion,
confusion tension, frustracion

A pesar de que en el Video 4 (estrés matematico) el mayor porcentaje se encuentra en la
respuesta “Otro” las respuestas dadas por los pacientes son en su mayoria sindnimos de Estrés, por
lo que se puede decir que los sujetos voluntarios fueron estimulados con la sensacion requerida, ya

sea estrés o calma de forma satisfactoria.



4.3. Extraccion de caracteristicas de la sefial ECG
La extraccion de caracteristicas temporales y frecuenciales de la sefial de ECG se consigue tras
seguir una secuencia de pasos, primero se hace un preprocesamiento de la sefial, adecuandola para

que posteriormente sea delineada. Una vez delineada la onda, se extraen y acondicionan las series

temporales de las cuales se obtienen los parametros necesarios para la caracterizacion de la sefal

cardiaca. El diagrama de la Figura 50 muestra el procedimiento llevado a cabo para la extraccién

de caracteristicas temporales y frecuenciales de la sefial de ECG. (Oscullo, 2017).
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Figura 50. Diagrama de bloques para la extraccion de caracteristicas temporales y frecuenciales
de la sefial ECG

43.1.

Es indispensable realizar un filtrado en las sefiales de ECG, debido a que son sefiales
biomédicas muy pequefias y propensas al ruido e interferencias. A través del filtrado se elimina

todo el ruido y la informacién que no es necesaria, dejando a la sefial adecuada para la

Preprocesamiento de la seiial ECG

identificacion del complejo QRS y las pendientes positiva y negativa, de las cuales se extraeran

posteriormente las series temporales para el analisis de la sefial cardiaca.
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Para el preprocesamiento de la sefial ECG se requiere la aplicacién de filtros digitales offline
a la sefial cruda, es decir el filtro se aplica a la sefial guardada después de haber sido digitalizada y
regresada a su valor original por la tarjeta STM32F407.

Los filtros digitales pasa alto y pasa bajo aplicados a las sefiales ECG crudas fueron disefiados
con la herramienta “fdatool” de Matlab, en la Tabla 5 y Tabla 6 se muestran los pardmetros

establecidos.

Tabla 5
Parametros de disefio del filtro pasa alto para ECG
Meétodo de disefio IR Butterworth
Frecuencia de muestreo 256 Hz
Parametros
Fstop 0.4 Hz Fpass 0.5Hz
Astop 60 dB Apass 0.5dB
Tabla 6
Parametros de disefio del filtro pasa bajo para ECG
Meétodo de disefio IR Butterworth
Frecuencia de muestreo 256 Hz
Parametros
Fpass 58 Hz Fstop 64 Hz
Apass 0.5dB Astop 60 dB

En las Figura 51 y Figura 52 se muestra la respuesta en magnitud y fase de los filtros pasa alto
y pasa bajo, respectivamente, con lo que se comprueba que la sefial se encuentra dentro del rango

de trabajo de 0.5 a 64 Hz, adecuado para el analisis de la sefial de ECG. (Oscullo, 2017).
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Figura 52. Respuesta en magnitud y fase del filtro pasa bajo ECG
Finalmente se elimina la linea base de la sefial ECG utilizando la funcion “detrend” de Matlab,
la cual permite eliminar la tendencia lineal de un vector, en este caso la sefial ECG. (Raza, 2016).
En la Figura 53 se muestra la sefial ECG cruda en voltios (en color azul), donde se puede observar
el ruido generado por factores externos y la sefial ECG filtrada offline (en color rojo), donde el

ruido es notoriamente atenuado.
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Figura 53. Sefial ECG original y filtrada
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En la Figura 54 se muestra el espectro de la sefial ECG, mismo que fue calculado con el método

de Welch utilizando la funcion “pwelch” de Matlab.
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Figura 54. Espectro de la sefial ECG
4.3.2. Delineacion de la onda ECG

Después del filtrado digital se procede a delinear la sefial, este proceso consiste en la extraccion
de parametros de la onda de ECG para su posterior analisis, se ha seleccionado el complejo QRS
como objeto de estudio, del cual se extrae la variabilidad del ritmo cardiaco (HRV), la pendiente
positiva (QR) y la pendiente negativa (RS) para calcular con ellos las series temporales.

Para la identificacion del complejo QRS se ha utilizado el conocido algoritmo de Pan
Tompkins, desarrollado por Jiapu Pan y Willis Tompkins en 1985, el cual se basa en el analisis de
amplitud, pendiente y anchura de los complejos QRS. EIl algoritmo utilizado realiza un
procesamiento de las sefiales que consta de 3 filtros digitales lineales implementados en Matlab, el
primero es un filtro pasa banda que consta de un filtro pasa bajo en cascada con un filtro pasa alto,
el segundo es un filtro derivador, luego eleva la sefial al cuadrado para potenciar los picos y
finalmente aplica un filtro integrador de ventana movil. (Pan & Tompkins, 1985). Las etapas

mencionadas se muestran en el diagrama de bloques de la Figura 55.
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Figura 55. Diagrama de bloques del algoritmo de Pan Tompkins
Fuente: Modificado de (Pan & Tompkins, 1985)

El filtro pasa banda tiene la finalidad de reducir la influencia del ruido muscular, la
interferencia de la red eléctrica (60 Hz), la tendencia lineal y la interferencia de la onda T. El filtro
es disefiado con nimeros enteros y es rapido para trabajar en tiempo real. Consta de un filtro pasa
bajo y un filtro pasa alto en cascada que logran una banda de paso de 3dB en un rango de
frecuencias de 5 a 11 Hz en donde se encuentra la maxima cantidad de energia del complejo QRS.

El filtro pasa bajo tiene una frecuencia de corte en 11 Hz, una ganancia de 36 y un retraso de
6 muestras. La funcion de transferencia del filtro de segundo orden se muestra en la ecuacion (41):

(- z76)?
H(z) = A=z (41)

Para implementar el filtro digitalmente se expresa la ecuacion (41) como una ecuacién de
diferencias (42), donde y(n) es la salida y x(n) la entrada:
y(nT) = 2y(nT —T) — y(nT — 2T) + x(nT) — 2x(nT — 6T) + x(nT — 12T) (42)
El filtro pasa alto esta disefiado como un filtro pasa todo restado de un filtro pasa bajo de primer
orden. La frecuencia de corte del filtro es 5 Hz, su ganancia es 32 y posee un retraso de 16 muestras.
La funcion de transferencia del filtro pasa alto se muestra en la ecuacion (43).

(—1+ 322716 + z732)2

43
1+2z1 (43)

H(z) =

De igual manera se expresa la ecuacidon (43) en la ecuacion de transferencias (44) para

implementarla computacionalmente.
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y(nT) = 32x(nT — 16T) — [y(nT —T) + x(nT) — x(nT — 32T)] (44)
Después de filtrar la sefial es necesario derivarla para obtener informacion de las pendientes
del complejo QRS. Se usa una derivada de 5 puntos con respuesta en frecuencia casi lineal entre 0

y 30 Hz y un retraso de 2 muestras. La funcion de transferencia se muestra en la ecuacion (45):
1
H(z) = §T(—Z_2 —2z71 + 2z + 27?) (45)
La ecuacion de diferencias a implementar se muestra en la ecuacion (46):

y(nT) = (%) [-x(nT — 2T) — 2x(nT —T) + 2x(nT + T) + x(nT + 2T)] (46)

Posteriormente la sefial se la eleva al cuadrado punto a punto con el fin de que toda la sefial
sea positiva y también para enfatizar las altas frecuencias provenientes del filtro derivador. La
ecuacion a implementar es la siguiente:

y(nT) = [x(nT)]? (47)

Finalmente se realiza una integracion en ventana movil para obtener informacion caracteristica

de la forma de onda, especialmente de la pendiente de la onda R, a través de la ecuacion (48):
1
y(nT) = (ﬁ) [x(nT — (N = DT) + x(nT — (N = 2)T) + -+ x(nT)] (48)

Donde N es el nimero de muestras en el ancho de la ventana de integracion. El valor de N se
debe seleccionar de tal manera que se garantice la deteccion de todo el complejo QRS, en este caso
se va a utilizar un ancho de 150 ms y dado que la frecuencia de muestreo es 256 muestras/s se
obtiene un retraso de 38.4 muestras.

En la Figura 56 se muestra la sefial de ECG después de pasar por cada una de las etapas del

algoritmo de Pan Tompkins.
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Para la deteccidn de los picos de las ondas Q, R y S se toman los rectangulos de la salida del

filtro integrador, los cuales representan el complejo QRS y se realiza una bldsqueda de maximos y

minimos en una ventana tal, que abarque todo el complejo QRS. En la Figura 57 se pueden observar

los rectangulos provenientes de la salida del filtro integrador y los picos Q, R y S encontrados, se

puede notar también un desfase debido a los filtros implementados, el cual es compensado en el

algoritmo de busqueda de picos.
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Figura 57. Salida del filtro integrador y sefial ECG delineada
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El algoritmo utilizado para la determinacion de las pendientes esta representado por el

diagrama de la Figura 58.
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Figura 58. Diagrama de bloques del algoritmo para hallar las pendientes
La sefial ECG delineada se muestra en la Figura 59 en donde se pueden observar los picos del
complejo QRS, la pendiente positiva QR y la pendiente negativa RS.
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Figura59. Sefial ECG delineada
4.3.3. Extraccion de las series temporales
La sefial ECG delineada por el algoritmo de Pan Tompkins y el algoritmo de identificacion de
pendientes proporciona los datos necesarios para la extraccion de las series temporales, la primera
es la variabilidad del ritmo cardiaco que se obtiene a partir de la distancia entre picos RR

consecutivos. La segunda y tercera serie temporal que se extraen provienen de las pendientes de

subida QR y bajada en el complejo QRS respectivamente.
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4.3.3.1. Calculo de la variabilidad del ritmo cardiaco
Para calcular la HRV se divide uno para la resta del tiempo entre el que producen dos picos R
consecutivos.
HRV = 1/(tr — tranterior) (49)
En la serie temporal HRV el eje de las ordenadas contiene los valores de duracion de los

intervalos y en el eje de las abscisas se ubican los tiempos en los que se producen dichos intervalos.

En el célculo de la HRV pueden existir valores ectdpicos o espurios, debido a latidos anormales
o0 valores erréneos que no representan la dindmica del corazén, los cuales deben ser eliminados,
existen varias técnicas para corregir estos valores como filtros adaptativos o predictivos (Saa,
2018), en este estudio se utilizard una técnica que consiste en extraer la media y la desviacion
estandar de la sefial completa, y comparar si cada valor de la sefial esta dentro de un rango admisible
(media £ 5 desviacién estandar), en caso de no cumplir con la condicidn el valor es eliminado.

Considerando que los latidos del corazdn se presentan a diferentes tiempos se determina que
la serie temporal HRV no tiene una frecuencia de muestreo definida, por lo que es necesario realizar
un remuestreo de la sefial a 4 Hz aplicando la funcién de interpolacion de Matlab “interp”.

Posteriormente se realiza un filtrado pasa bajo de la sefial para eliminar las frecuencias que no
son de interés. En la Tabla 7 se muestran los pardmetros utilizados para disefiar el filtro pasa bajo,

el mismo filtro se utiliz6 para acondicionar todas las series temporales obtenidas, tanto de ECG

como de PPG.

Tabla7

Parametros de disefio del filtro pasa bajo para las series temporales
Método de disefio IIR Butterworth
Frecuencia de muestreo 4 Hz

Continua
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Parametros
Fpass 1.9 Hz Fstop 2 Hz
Apass 0.5dB Astop 100 dB

Finalmente se usa la funcién “detrend ” para eliminar la tendencia lineal de la sefial (Arcentales,
2015). El resultado del proceso se puede observar en la Figura 60, en donde la sefial original se
muestra en azul y la sefial corregida, remuestreada, filtrada y eliminada la tendencia lineal se

muestra punteada en rojo.

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

1(s)

Figura 60. Series temporales HRV
4.3.3.2. Pendientes del complejo QRS

Las pendientes positivas se calculan al ajustar una linea recta a la sefial, centrada en el punto
de mayor pendiente entre el pico Q y el pico R del complejo QRS, mientras que en las pendientes
negativas linea recta que se ajusta a la sefial esta centrada en el punto de menor pendiente entre los
picos Ry S. Las rectas fueron ajustadas en una ventana de 8 ms. (Arcentales, 2015).

La serie temporal de pendientes tanto positivas como negativas se calcula ubicando el tiempo
en el que se presentan cada una en el eje de las abscisas y el valor de la pendiente en el eje de las
ordenadas, posteriormente se realiza el mismo procedimiento utilizado para HRV descrito en la
seccion 4.3.3.1. La Figura 61 muestra en azul las series temporales de las pendientes positivas y
negativas originales y en rojo punteado las sefiales corregidas, remuestreadas, filtradas y eliminada

la tendencia lineal.
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Figura 61. Series temporales de las pendientes positivas y negativas de ECG
4.3.4. Andlisis espectral de la sefial de ECG

Para el analisis de las sefiales en el dominio de la frecuencia se pueden aplicar diferentes
métodos, los cuales pueden ser no paramétricos, basados en la transformada discreta de Fourier
(Oscullo, 2017) o paramétricos. Estos ultimos trabajan mejor con sefiales cortas o ruidosas y
pueden proveer una mejor resolucion que los métodos no paramétricos para estimar la densidad de
potencia espectral. (Gomis, 2010). Los métodos paramétricos son muy utilizados para sefiales
biomédicas, sin embargo, representan una carga computacional muy grande (Saa, 2018).

Para este estudio se realiza una estimacion espectral utilizando dos métodos no paramétricos
diferentes con una carga computacional aceptable, el método de respuesta de minima varianza sin
distorsion (MVDR) y el periodograma de Welch.
4.3.4.1.Método del periodograma de Welch

Conocido también como promediado de periodogramas modificados, Welch en 1967 explica
el uso de la Transformada Rapida de Fourier para el analisis espectral. El método tiene como
ventaja un reducido costo computacional y su conveniente aplicacion en sefiales no estacionarias.

(Welch, 1967). EI método de Welch posee 2 variaciones del método de Bartlett, primero un
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solapamiento de segmentos de datos y segundo un enventanado de cada secuencia x;(n) con una
ventana general w(n), antes de calcular el periodograma. (Physionet).

Segun Oscullo (Oscullo, 2017), la densidad espectral de potencia (PSD, del inglés Power
Spectral Density) esta definida por la ecuacion (50), donde x(n) es la funcion de transferencia de
auto correlacion de la sefial, L es el nUmero de segmentos, M es la longitud de cada uno de las
secciones, D es el solapamiento entre dos segmentos consecutivos y w[n] es la funcion de
enventanado. La ecuacién (51) define el valor U, el cual representa el factor de normalizacion que
estad relacionado con las caracteristicas de w[n]. El traslape recomendado por Welch y el méas

utilizado es del 50%.

= 2
Sex(® = MU - 0 ZO x[n + iD] w[n] e /2™ (50)
= n=

1 M-1 (51)
U= IwinP
n=0
La magnitud de coherencia al cuadrado (MSC, del inglés Magnitude Squared Coherence) se
define como la normalizacion de la densidad espectral de potencia cruzada (CPSD del inglés Cross
Power Spectral Density) respecto a la PSD de las sefiales x;(n) y x,(n) estimadas a una
determinada frecuencia. En la ecuacion (52) se define dicha normalizacion donde S, (f) es el valor

de la CPSD entre dos las sefiales y en (53) se define la ecuacion que representa su MSC.

Sy ()
Y,, () = 4 (52)
o NN ONNE))

2
ey (| = 20 (53)

Sax (F)Syy (f)
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4.3.4.2. Método MVDR

El método de respuesta con distorsion de minima varianza (MVDR del inglés Minimum
Variance Distorsionless Response) propuesto por Capon (Capon, 1969) se lo puede ver como la
salida de un banco de filtros, donde la frecuencia central de cada uno se ajusta de forma dindmica
a la frecuencia de analisis. (Rodriguez, Altuve, Guerra, Adrianza, & Wong, 2014). Su ventaja es la
alta resolucién frecuencial y precision en la estimacion con respecto a otros métodos de estimacién
frecuencial.

Segun Arcentales (Arcentales, 2015), dada una sefial de entrada estacionaria en el tiempo, de

valor medio cero: x(n) = [x(n)x(n — 1) ..x(n— K + 1)]", donde T denota un vector

transpuesto, se define la PSD por la ecuacion (54). Donde R,, es la matriz de auto correlacion de

x(n), E{}es la esperanza matemética, f, es la matriz de Fourier y H denota la transpuesta

conjugada de una matriz.

1
Sxx(WK) = o7
XX ka Rx%c X (54)
La ecuacion que representa la matriz de auto correlacion y la matriz de Fourier se muestran en
las ecuaciones (55) y (56), respectivamente:

Ryx = E{x(n) xH(n)} (55)

1

fk = \/_E [1, exp(jwk)r exp(jzwk)f SRR exp(](K - 1)Wk)]T (56)

La densidad espectral de potencia cruzada (CPSD) de dos sefiales x,(n) y X,(n), esta definida

de forma analoga al PSD por la ecuacion (57), donde R, €s la matriz de correlacién cruzada y

se encuentra representada por la ecuacion (58).
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ka R;llxl Rxlxz R;21x2 fk (57)
[fk x1x1 fk [fk x2x2 fk]

Sx1~x2 ((Uk) =

Ry1x2 = E{x () x?(n)} (58)

La magnitud de la coherencia al cuadrado (MSC) es proporcional al grado de correlacion entre

estas dos sefiales estimadas a una determinada frecuencia y se define por la ecuacion (59).

|Sx1x2 | 2

Vxix2 = (59)

lexl Sx1x2

Reemplazando las ecuaciones (54) y (57) en (59), la MSC queda definida en la ecuacion (60):

_ |fk x1x1 Rxlxz Rx2x2 fkl
Vx1x2 (wk) [f

60
k Rxlxl k][fk Rx2x2 k] ( )

En la Figura 62 se muestra la comparacion del espectro de la sefial de HRV entre los dos

métodos explicados anteriormente.
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Figura 62. Comparacion entre el método de Welch y MVDR
Como se puede observar en la Figura 62, el método de MVDR tiene una mejor resolucion
frecuencial que el método de Welch, sin embargo, su costo computacional es considerable,
especialmente para las sefiales que tienen una frecuencia de muestreo muy alta, como es el caso de

la sefial de EOG, Por tal motivo se ha seleccionado el método de MVDR para las sefiales que son



105

remuestreadas a una baja frecuencia como son: las series temporales de ECG y PPG (4Hz), FLW
(4 Hz) y GSR (8Hz) y el método de Welch para las sefiales de EOG (64 Hz).
En la Figura 63 se muestra el espectro normalizado respecto del éarea total de las series

temporales de ECG con el método de MVDR seleccionado para este estudio.
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Figura 63. Espectro de las series temporales de ECG

4.3.5. Caracteristicas temporales y espectrales de la sefial ECG
Para la caracterizacion de la sefial cardiaca se realiz6 la extraccion de parametros temporales
y frecuenciales de las series temporales HRV, pendientes positivas y negativas en 5 intervalos,

descartando los 10 primeros y ultimos segundos. Los intervalos se detallan en la Tabla 8.

Tabla 8

Tabla de intervalos de la sefal
N° Tiempos Caracteristicas
1 De10sa 70s Primer minuto

De 70s a 130s Segundo minuto

De 130s a 190s Tercer minuto

2

3

4 De 40sa 160s 2 minutos centrales
5 De10a190s Serial completa
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En cuanto al tiempo se analiza solamente la entropia de la sefial, la cual permite cuantificar la
variabilidad de los datos. Varios trabajos han demostrado que la entropia de las sefiales es un
parametro que aporta valiosa informacion en la estimacion de estrés en las personas. (Gonzélez &
Jiménez, 2016).

El andlisis frecuencial se realiza con el espectro resultante de la aplicacién del método MVDR
en las series temporales, inicialmente la sefial se normaliza dividiéndola para su potencia total,
posteriormente se calcula: el pico maximo de potencia, la frecuencia del pico maximo y la potencia
total de la sefial en un rango de 0 a 0.4 Hz. Se calcula también la potencia total y la potencia media
de la sefial en 3 bandas frecuenciales que permiten obtener informacion de la modulacion del SNA
(Oscullo, 2017). Labanda VLF [0 —0.04] Hz, LF [0.04 — 0.15] Hz y HF [0.15 - 0.4] Hz.

También se calculan 5 relaciones (ratios): entre las bandas VLF/HF y LF/HF, VLF/potencia
total, HF/potencia total y LF/potencia total, con lo que se obtiene informacién del equilibrio entre
los sistemas simpatico y parasimpatico (Raza, 2016). Se calcula un total de 14 caracteristicas
frecuenciales. En la Tabla 9 se muestran las caracteristicas temporales y frecuenciales que se

consideraron para el entrenamiento que determinara el nivel de estrés de una persona.

Tabla 9
Caracteristicas temporales y frecuenciales de la sefial ECG
N° Caracteristicas
Temporal ;
1 Entropia
Rangos Caracteristicas
2 0-0.4Hz Pico méaximo de potencia
3 ) Frecuencia del pico maximo
Frecuencial i
4 Potencia total
5-7 VLF, LFy HF  Potencia total
8-10 Potencia media

Continua
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11 Ratios Potencia VLF/HF
12 Potencia LF/HF
13 Potencia VLF/Potencia total
14 Potencia LF/Potencia total
15 Potencia HF/Potencia total

4.4. Extraccion de las caracteristicas de la sefial PPG

La extraccion de caracteristicas temporales y frecuenciales de la sefial de PPG se lleva a cabo
al igual que con ECG descrito en la seccion 4.3, tras seguir una serie de pasos, primero se hace un
preprocesamiento de la sefial para adecuarla y que posteriormente pueda ser delineada, una vez
delineada la onda se extraen y acondicionan las series temporales de las cuales se obtienen los
parametros necesarios para la caracterizacion de la sefial de flujo sanguineo.

El diagrama de la Figura 64 muestra el procedimiento llevado a cabo para la extraccion de
caracteristicas temporales y frecuenciales de la sefial de PPG.

Preprocesamiento de la sefial . . =
(= mmm e e e e e s e s e e gy Delineamiento de la sefial

| |
! i
Registro de la | | Filtrado digital | Eliminacion de | _| Identificacion de picos
sefial PPG 7| 05-16Hz linea base } |y pendientes positivas
R |
o |
Exiraccion d Acondicionamiento de la sefial Calculo de Calculo de
xtraccionde | oo oeeoomommmmmmm o ! o
ANaRckon Ut i ] PSDdela —» caracteristicas
series temporales ‘ . - Eliminacion | | ~ .
| .| Re muestreo Filtrado digital . | sefial frecuenciales
e SST —> —> . —>»  de linea
. | 4 Hz Pasa bajo a 2 Hz !
e Pendientes ! base |
positivas ! i
77777777777777777777777777777777777777777777 Célculo de
» caracteristicas
temporales

Figura 64. Diagrama de bloques para la extraccion de caracteristicas temporales y frecuenciales
de la sefial PPG
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4.4.1. Preprocesamiento de la sefial PPG

Las sefiales de PPG son muy propensas al ruido e interferencias externas, por lo que es
indispensable realizar un filtrado antes de la extraccion de las series temporales, con el fin de
eliminar informacion no necesaria para el andlisis del flujo sanguineo.

Para el preprocesamiento de la sefial PPG se requiere la aplicacién de filtros digitales offline a
la sefial cruda, es decir, el filtro se aplica a la sefial guardada después de haber sido digitalizada por
la tarjeta STM32F407 y regresada a su amplitud original. Los filtros digitales pasa alto y pasa bajo
aplicados a las sefiales PPG crudas fueron disefiados con la herramienta “fdatool” de Matlab, el
filtro pasa alto tiene los mismos parametros que el aplicado para ECG en la Tabla 5y en la Tabla

10 se muestran los parametros establecidos para el filtro pasa bajo.

Tabla 10
Parametros de disefio del filtro pasa bajo para PPG
Meétodo de disefio IIR Butterworth
Frecuencia de muestreo 256 Hz
Parametros
Fpass 14 Hz Fstop 16 Hz
Apass 0.5dB Astop 40 dB

En la Figura 51 y en la Figura 65 se muestra la respuesta en magnitud y fase de los filtros pasa
alto y pasa bajo, respectivamente, verificando que se trabaja en el rango de 0.5 a 16 Hz, adecuado

para el andlisis de la sefial de PPG. (Saa, 2018).
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Figura 65. Respuesta en magnitud y fase del filtro pasa bajo

Finalmente se elimina la linea base de la sefial PPG utilizando la funcion “detrend ” de Matlab,
la cual permite eliminar la tendencia lineal de un vector, en este caso la sefial PPG. En la Figura
66 se muestra la sefial PPG original en voltios cruda (en color azul), donde se puede observar el
ruido generado por factores externos y la sefial PPG filtrada offline (en color rojo), donde el ruido

es notoriamente atenuado.

Senfal PPG

0.015

Criginal | |
Filtrada

0.01

0.005

=0.005 [}

=001

40 41 42 4I3 4I4 4I5 4I5 4I7 4IEI 4I9 SID
t(s)
Figura 66. Sefial PPG original y filtrada
El espectro de la sefial de PPG fue calculado con el método de Welch utilizando la funcion

“pwelch” de Matlab y se muestra en la Figura 67.
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4.4.2. Delineacion de la sefial PPG

Para la extraccion de caracteristicas de la sefial de PPG se tomaron en cuenta 2 puntos de
interés: los picos maximos de la onda, que representan las sistoles y las pendientes de subida de la
onda. La identificacion de los parametros caracteristicos de la onda PPG se denomina delineacion
de la sefial PPG, para lo cual se han empleado dos algoritmos diferentes, el primero para encontrar
los puntos méximos y minimos y el segundo para determinar las pendientes positivas.

El algoritmo utilizado para la identificacion de maximos y minimos se muestra en la Figura
68. Primero, la sefial pasa por un filtro pasa bajo para eliminar el ruido, posteriormente se realiza
un enventanado de la sefial, donde se extrae solamente la sefial que sea positiva (se determiné de
forma experimental que un valor adecuado debe ser mayor a la media de la sefial, multiplicado por
el valor maximo de la sefial y por 0.9), se obtiene el maximo de cada ventana y se crea otra ventana
entre el punto maximo y un nimero de muestras hacia la izquierda (para este caso se determind un

valor optimo de 22 muestras) de donde se obtiene el minimo.
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Figura 68. Algoritmo deteccion de picos para PPG
El algoritmo utilizado para la determinacion de las pendientes es el mismo que se ha utilizado
en la sefial ECG, representado por el diagrama de la Figura 55. La sefial PPG delineada se muestra

en la Figura 69 en donde se pueden observar los picos de sistole de la onday la pendiente de subida.

Sefial PPG delineada
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Figura 69. Sefial PPG delineada
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4.4.3. Extraccion de las series temporales de la sefial de PPG

La sefial de PPG delineada proporciona los picos maximos y las pendientes positivas de la
onda, de donde se pueden extraer dos series temporales, la primera se obtiene de la distancia entre
picos consecutivos correspondientes a las sistoles, por lo que toma el nombre de SST (del inglés
Systole to Systole Time). La segunda serie temporal que se extrae proviene de las pendientes de
subida en cada sistole de la onda de PPG.
4.4.3.1. CélculodelaSST

Para calcular la SST se divide uno para la resta del tiempo entre el que producen dos picos
consecutivos. En la serie temporal SST el eje de las ordenadas contiene los valores de duracién de
los intervalos y en el eje de las abscisas se ubican los tiempos en los que se producen dichos
intervalos. (Saa, 2018). La serie temporal SST de calcula utilizando la ecuacion (61).

SST = 1/(tpico - tpicoanterior) (61)

Al igual que las series temporales de ECG, se requiere eliminar los valores ectdpicos y espurios
bajo la misma condicién (la sefial debe estar en el rango entre la media £5 desviacion estandar).
Considerando que los latidos del corazon se presentan a diferentes tiempos se determina que la
serie temporal SST no presenta una frecuencia de muestreo definida, por lo que es necesario
realizar un remuestreo de la sefial a 4 Hz aplicando la funcion de interpolacion de Matlab “interp”.

Posteriormente se realiza un filtrado pasa bajo de la sefial para eliminar las frecuencias que no
son de interés. Se utiliza el mismo filtro para todas las series temporales, cuyos parametros se
muestran en la Tabla 7. Finalmente se usa la funcion “detrend” para eliminar la tendencia lineal

de la sefial. El resultado del proceso se puede observar en la Figura 70, en donde la sefial original
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se muestra en azul y la sefal corregida, remuestreada, filtrada y eliminada la tendencia lineal se

muestra punteada en rojo.
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Figura 70. Series temporales SST

4.4.3.2. Pendientes positivas de la seiial PPG

Las pendientes positivas en la sistole se calculan al ajustar una linea recta ajustada a la sefial,
centrada en el punto de mayor pendiente entre la diastole y la siguiente sistole. La recta fue ajustada
en una ventana de 80 ms. (Arcentales, 2015). La serie temporal de pendientes positivas se calcula
de igual manera a las pendientes positivas de la sefial de ECG descrita en la seccion 4.3.3.2. La

Figura 71 muestra en azul la serie temporal de las pendientes positivas original y en rojo punteado

la sefial corregida, remuestreada, filtrada y eliminada la tendencia lineal.
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Figura 71. Serie temporal de las pendientes positivas de PPG

4.4.4. Andlisis espectral de la sefial de PPG
Para el analisis espectral de las series de datos extraidas de la sefial PPG se ha utilizado el
metodo MVDR. En la Figura 72 se puede observar el espectro normalizado para el area total de la

serie temporal SST y de las pendientes positivas.
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Figura 72. Espectro de las series temporales SST y pendientes positivas

4.45. Caracteristicas temporales y espectrales de la sefial PPG

Para la caracterizacion de la sefial de flujo sanguineo se realiz0 la extraccion de caracteristicas
temporales y frecuenciales de las series temporales SST y pendientes positivas en 5 intervalos al
igual que con las series temporales de ECG, los cuales fueron especificados en la Tabla 8.

Dado que la sefial de PPG esta estrechamente relacionada con la sefial de ECG se han utilizado
los mismos pardmetros para la caracterizacion de la sefial. En la Tabla 9 se muestran los parametros
temporales y frecuenciales que se consideraron para ser utilizados en el entrenamiento que
determinara el nivel de estrés de una persona.

4.5. Extraccion de las caracteristicas de la sefial de FLW

Para la extraccién de caracteristicas temporales y frecuenciales de la sefial de FLW, primero
se extrae la sefial de flujo respiratorio promedio, que es la sefial con la que se va a trabajar. Al igual
que las anteriores sefiales se realiza un pre procesamiento de la sefial, a través de filtros digitales
para su acondicionamiento. En este caso se realiza también un remuestreo a 4 Hz debido a que
esta sefial va a ser comparada con las series temporales de ECG y PPG, siendo necesario que tengan

el mismo tamafio en muestras. Finalmente se extraen los pardmetros necesarios para la
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caracterizacion de la sefial de flujo respiratorio. ElI diagrama de la Figura 73 muestra el
procedimiento llevado a cabo para la extraccion de caracteristicas temporales y frecuenciales de la

sefial de FLW. (Oscullo, 2017).

Preprocesamiento de la sefial

Registro de las
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4 Hz » PSDdela —» caracteristicas
sefial frecuenciales

Figura 73. Diagrama de bloques para la extraccion de caracteristicas frecuenciales de la sefial
FLW

4.5.1. Sefial de flujo respiratorio promedio

Para el analisis de la sefial de flujo respiratorio es necesario realizar primero el promediado
entre las sefiales provenientes de la fosa nasal derecha y la fosa nasal izquierda. Una vez calculado
el promedio se procede al acondicionamiento de la sefial. En la Figura 74 se muestra la sefial de

flujo respiratorio de cada fosa nasal y la sefial promediada.
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Figura 74. Sefiales de flujo respiratorio y su promedio
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4.5.2. Preprocesamiento de la sefial de FLW

Para acondicionar la sefial de flujo respiratorio promedio es indispensable realizar un filtrado
digital, ya que la presencia de ruido puede distorsionar la informacion obtenida. El filtro digital
pasa bajo se aplica a la sefial FLW promedio cruda, es decir la sefial guardada después de haber
sido digitalizada y regresada a su amplitud original por la tarjeta STM32F407.El filtro fue disefiado

con la herramienta “fdatool” de Matlab y en la Tabla 11 se muestran los pardmetros establecidos.

Tabla 11
Parametros de disefio del filtro pasa bajo para FLW
Meétodo de disefio IR Butterworth
Frecuencia de muestreo 256 Hz
Parametros
Fpass 15Hz Fstop 2 Hz
Apass 0.5dB Astop 20 dB

Dado que la sefial de FLW trabaja en frecuencias muy bajas no se realizé un filtrado pasa alto,
solamente el pasa bajo para la eliminacion de ruido. En la Figura 75 se muestra la respuesta en
magnitud y fase del filtro pasa bajo, comprobando que la sefial se encuentra dentro del rango de

trabajo que es de 0 a 2 Hz, adecuado para el andlisis de la sefial de FLW. (Oscullo, 2017).
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Figura 75. Respuesta en magnitud y fase del filtro pasa bajo para FLW

Finalmente se elimina la linea base de la sefial FLW promedio utilizando la funcion “detrend ”

de Matlab. Es necesario remuestrear la sefial a 4 Hz para poderla comparar con las series temporales
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de ECG y PPG remuestreadas también a 4 Hz. Para el remuestreo de la sefial de FLW promedio
se utiliza la funcién de Matlab “downsample ”, para el tiempo de la sefial y la funcion “decimate ”
para los valores de la sefial, esta ultima funcion remuestrea un vector después de haber realizado
un filtrado pasa bajo.

En la Figura 76 se muestra la sefial FLW promedio en voltios cruda (en color azul), donde se
puede observar que posee ruido generado por factores externos y la sefial FLW promedio filtrada

offline y remuestreada (en color rojo), donde el ruido es notoriamente atenuado.

Senal de flujo respiratorio promedio
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Figura 76. Sefial FLW promedio original y filtrada
4.5.3. Anadlisis espectral de la sefial de FLW
Para el anélisis espectral de la sefial de FLW promedio se ha utilizado el método MVDR. En

la Figura 77 se puede observar el espectro de la sefial normalizado para el area total.
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Figura 77. Espectro de la sefial de FLW promedio
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4.5.4. Caracteristicas temporales y espectrales de la sefial de FLW
Para la caracterizacion de la sefial de flujo respiratorio no se realiz6 un analisis temporal, sino
unicamente se realizo la extraccion de caracteristicas frecuenciales de la sefial FLW promedio en
los 5 intervalos establecidos en la Tabla 8. Se utiliza el espectro resultante de la aplicacion del
método MVDR en la sefial de FLW promedio preprocesada, las caracteristicas frecuenciales que
se calculan son iguales a las de las series temporales de ECG y PPG que se resumen en la Tabla 9.
4.6. Extraccion de caracteristicas de la sefial GSR
Para la extraccion de caracteristicas temporales y frecuenciales de la sefial de GSR, primero se
realiza un pre procesamiento de la sefial, a través de un filtro digital pasa bajo que elimina el ruido
generado por factores externos. Una vez acondicionada la sefial se extraen los parametros
necesarios para la caracterizacion de la sefial de GSR. El diagrama de la Figura 78 muestra el

procedimiento llevado a cabo para la extraccion de caracteristicas temporales y frecuenciales de la

sefial de GSR.
Delineamiento de la sefial
Preprocesamiento de la sefial o Calculo de
Identificacion de .
______ > . . —» caracteristicas
| picos y pendientes
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Registro de la || Filtrado digital _|
sefial de GSR i' pasa bajo 5.5 Hz| |
| . Calculo de
- » CalculodePSD | | oo o cteristicas
de la sefial .
frecuenciales

Figura 78. Diagrama de bloques para la extraccion de caracteristicas temporales y frecuenciales
de la sefial GSR

4.6.1. Preprocesamiento de la sefial de GSR
Se realiza un filtrado digital pasa bajo a la sefial de GSR para eliminar la presencia de ruido.
El filtro se aplica a la sefial GSR cruda, es decir la sefial que guardada después de la haber sido

digitalizada y regresada a su amplitud original por la tarjeta STM32F407. El filtro digital pasa bajo
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fue disenado con la herramienta “fdatool” de Matlab, en la Tabla 12 se muestran los parametros
establecidos.

Tabla 12

Parametros de disefio del filtro pasa bajo para GSR
Meétodo de disefio IIR Butterworth

Frecuencia de muestreo 256 Hz

Parametros
Fpass S Hz Fstop 9.5 Hz
Apass 0.5dB Astop 20 dB

La sefial de GSR tiene una componente tonica que representa los cambios lentos de la sefial a
una muy baja frecuencia y una componente fasica, que muestra los cambios rapidos y bruscos de
la sefial. No se realiz6 un filtrado pasa alto, para no eliminar esta informacion necesaria para la
caracterizacion de la sefial. En la Figura 79 se muestra la respuesta en magnitud y fase del filtro
pasa bajo, con lo que se evidencia que la sefial se encuentra dentro del rango de trabajo que es de
0 a 5.5 Hz, adecuado para su analisis. (Guardiola, 2016). En esta sefial no se elimina la linea base

puesto que esta tendencia lineal aporta informacion til para analisis posteriores.
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Figura 79. Respuesta en magnitud y fase del filtro pasa bajo para GSR
En la Figura 80 se muestra la sefial GSR en voltios cruda (en color azul), donde se puede
observar que posee ruido generado por factores externos y la sefial GSR filtrada offline (en color

rojo), donde el ruido es notoriamente atenuado.
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Figura 80. Sefial GSR original y filtrada

4.6.2. Delineacion de la sefial de GSR

Para delinear la sefial de GSR se toman en cuenta 4 parametros, 3 de ellos representan a la
parte fasica de la sefial que son: los picos de la sefial, los puntos minimos antes de cada pico y las
pendientes positivas (del minimo al pico) puesto que son los cambios bruscos que sufre la sefal.
Para representar la fase tonica de la sefial se ajusta una pendiente a la sefial de GSR, puesto que
ésta representa el cambio lento de la sefial. (Kurniawan, Maslov, & Pechenizkiy, 2013).

Debido a que la sefial presenta altos niveles de ruido y fluctuaciones que no necesariamente
pertenecen a la sefial se realiza un filtrado utilizando la funcion “sgolayfilt”y “smooth” de Matlab,
una vez suavizada la sefial se encuentran los picos utilizando la funcién de Matlab “findpeaks” la
cual encuentra los picos de una sefial y su posicion en base a ciertos parametros de bisqueda. Luego
se encuentran los minimos entre pico y pico y finalmente se ajusta una recta entre el pico y el
minimo con un algoritmo de identificacion de pendientes similar al explicado en el diagrama de la
Figura 58. Para analizar la parte tonica de la sefial se calcula una pendiente a la sefial completa con
la funcion “polyfit” de Matlab. En la Figura 81 se muestra la sefial GSR delineada con los picos,

minimos y pendientes locales.
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Figura 81. Sefial GSR delineada

4.6.3. Anadlisis espectral de la sefial de GSR

180

Para el analisis espectral de la sefial de GSR se ha utilizado el método MVDR, sin embargo,

dado que la frecuencia de muestreo es muy alta (256 Hz) se realizd un remuestreo a 8 Hz para

reducir el costo computacional. No se utiliza la funcion “pwelch” de Matlab, que a pesar de tener

un costo computacional mucho mas ligero elimina mucha informacién que podria ser Gtil en la

extraccion de caracteristicas. En la Figura 82 se muestra el espectro normalizado para el maximo

de la sefial con ambos métodos.
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Figura 82. Espectro de la sefial de GSR
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4.6.4. Caracteristicas temporales y espectrales de la sefial de GSR

Para la caracterizacion de la sefial de GSR se realizo la extraccion de caracteristicas temporales
y frecuenciales de la sefial procesada, y dividida en los 5 intervalos descritos en la Tabla 8.

El anélisis temporal se realiza con los pardmetros que representan la parte fésica de la sefial
GSR de los cuales se extrae la media y la desviacion estandar y con la pendiente de la sefial en su
parte tonica. En total se calculan 7 caracteristicas temporales.

Para el analisis frecuencial se utiliza el espectro resultante de la aplicacion del método MVVDR
en las sefales filtradas. Se procede a la extraccion de caracteristicas, de igual manera que se realizo
con las sefiales anteriores, con la diferencia que el rango de trabajo es de 0 a 1.5 Hz. Se analiza
también la potencia total y la potencia media de la sefial en 2 bandas frecuenciales, de [0 — 0.05]
Hz, y de [0.05 — 1.5] Hz.

También se calcula la potencia de 3 relaciones (ratios), entre las dos bandas de estudio y entre
la potencia de cada banda dividida para la potencia total. En total se calculan 10 caracteristicas
frecuenciales. En la Tabla 13 se muestran los parametros temporales y frecuenciales que se

consideraron para ser utilizados en el entrenamiento que determinara el nivel de estrés de una

persona.
Tabla 13
Caracteristicas temporales y frecuenciales de GSR

N° Parametros Caracteristicas

1 Pendiente de toda Pendiente de la sefial
la sefial

~ Temporal : : — i

2-3 Valor de picos Media y desviacion estandar

4-5 Tiempo entre Media y desviacién estandar

minimos y picos

Continua



6-7 Pendientes Media y desviacion estandar
positivas
Rangos Caracteristicas
8 0-15Hz Maximo pico de potencia
9 Frecuencia del pico méaximo
10 Potencia total
11-12  Frecuencial [0-0.05]Hzy Potencia total
13-14 [0.05—15]Hz  Potencia media
15 Ratios Potencia [0-0.05]/[0.05-1.5]
16 Potencia[0-0.05]/Potencia total
17 Potencia [0.05-1.5]/Potencia total

4.7. Extraccion de las caracteristicas de la sefial de EOG
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La extraccion de caracteristicas temporales y frecuenciales de las sefiales de EOG al igual que

el resto de sefiales biomédicas, requieren de un preprocesamiento que acondicione la sefial para

posteriormente ser delineada. Las sefiales EOGH y EOGV se delinean con pardmetros diferentes,

los cuales se explicaran mas adelante. El diagrama de la Figura 83 muestra el procedimiento

Ilevado a cabo para la extraccion de caracteristicas temporales y frecuenciales de la sefial de EOG.

Preprocesamiento de la sefial

Delineamiento de la sefal

Registro de la

sefial EOG 05-32Hz

Filtrado digital N

.| Caélculo de PSD
de la sefial

-

Identificacion de Célculo de
» picos, pendientes —» caracteristicas
— === y areas temporales
Eliminacion
de linea base
_——— — Calculo de

caracteristicas
frecuenciales

Figura 83. Diagrama de bloques para la extraccion de caracteristicas temporales y frecuenciales

de la sefial EOG
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4.7.1. Preprocesamiento de la sefial de EOG

Para acondicionar la sefial tanto de EOGH como de EOGV es indispensable realizar un filtrado
digital, para eliminar el ruido generado por factores externos. El filtro digital se aplica a la sefial
EOG cruda, es decir la sefial guardada después de haber sido digitalizada y regresada a su amplitud
original por la tarjeta STM32F407. Los filtros digitales pasa alto y pasa bajo aplicados a la sefial
cruda de EOG fueron disefiados con la herramienta “fdatool” de Matlab, El filtro pasa alto es el
mismo aplicado para ECG y PPG y sus parametros se muestran en la Tabla 5y en la Tabla 14 se

muestran los parametros establecidos para el filtro pasa bajo.

Tabla 14
Parametros de disefio del filtro pasa bajo para EOG
Meétodo de disefio IIR Butterworth
Frecuencia de muestreo 256 Hz
Parametros
Fpass 30 Hz Fstop 32 Hz
Apass 0.5dB Astop 20 dB

En la Figura 51 y Figura 84 se muestra la respuesta en magnitud y fase del filtro pasa alto y
pasa bajo respectivamente, con lo que se evidencia que la sefial se encuentra dentro del rango de

trabajo que es de 0.5 a 32 Hz, adecuado para el analisis de la sefial de EOG . (Merino, 2015).

0m -0.11
g |~ B
D200 T~ 1-5516 @
g | ™ 8
T 400 [ T— 1-10922 @
] § =
= o
800 =~ 1-16328
0 20 40 60 80 100 120

Frequency (Hz)
Figura 84. Respuesta en magnitud y fase del filtro pasa bajo para EOG
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Finalmente se elimina la linea base de las sefiales EOG utilizando la funcién “detrend” de

Matlab, la cual permite eliminar la tendencia lineal las sefiales EOGH y EOGV. En la Figura 85

(@) se muestra la sefial EOGH en voltios cruda y en la Figura 85 (b) se muestra la sefial EOGV

cruda en voltios respectivamente en color azul, donde se puede observar que posee ruido generado
por factores externos y la sefial EOGH y EOGV filtrada offline en color rojo con menor ruido.

10 3 i . Seiial EOGH 104 EOGV original

RN
T e

80 82 84

Original

w -
—
—

86 88 20
i(s) Ks)

Figura 85. (a) Seﬁz(j)EOGH original y filtrada (b) Sefal EOGV(t()))riginaI y filtrada

4.7.2. Delineado de la sefial de EOGH

Para delinear la sefial de EOGH se toman en cuenta 7 parametros, las pendientes positivas
(mU_up) y negativas (mU_dw) de los picos positivos de la sefial (sacadas), las pendientes positivas
(mD_up) y negativas (mD_dw) de los picos negativos de la sefial (sacadas), el area de los picos
positivos (area_U), el area de los picos negativos (area_D) y el promedio entre el nimero de picos
positivos y picos negativos (nsUD). (Aungsakul, Phinyomark, Phukpattaranont, & Limsakul,
2012).

Las pendientes fueron calculadas utilizando el mismo algoritmo mostrado en la Figura 58,

mientras que para los picos y areas se ha seguido otro procedimiento. Primero, para descartar

errores por ruido 0 movimientos involuntarios es necesario establecer un umbral (threshold) a partir
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del cual se puede considerar aceptable la presencia de picos maximos y minimos. Los puntos que
cruzan por el umbral y los picos maximos y minimos se han determinado a través de un algoritmo

que se explica en la Figura 86.

Sefial X
v
Filtrado pasa hajo (X1)
v
. Determinacion del .
Separa parte positiva Xp— umbral (Th) ——Separa parte negativa Xn
Ventana Ventana
positiva (VP) negativa (VN)

Valor
maximo de
enV

| Pico negativo |
(PN)

| Pico positivo|
(PP)

hasta Ultimo

Ventana positiva Ventana positiva Ventana negativa Ventana negativa
izquierda (VPI) derecha (VPD) izquierda (VNI) derecha (VND)
inimo de Minimo de Xp aximo de
penVP enVPD nenVN

Figura 86. Algoritmo deteccion de picos EOGH
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Debido a que la sefial de EOGH varia considerablemente entre una persona y otra, incluso en

la misma persona sometida a diferentes estimulos se determina el umbral de forma adaptativa, es
decir, se toma una parte de la sefial en el estimulo de respiracion controlada de cada paciente,
debido a que es donde menos varia la sefial, se la filtra, se obtiene su media y se eliminan todos los
valores que estén bajo el 50% de esta media (eliminacion de ruido), en el resto de sefial se
determinan los valores de todos los picos encontrados, se obtiene la media de estos valores y se le
multiplica por un factor que asegure que ya no existe ruido. (se determind de forma experimental
que 2.8 es un valor adecuado). Se realiza el mismo proceso para la sefial positiva y negativa de

forma individual.

Serial EOGH

74 7 76 " ] 7 8 81 82 8
tis)

Figura 87. Puntos maximos, minimos y de umbral de EOGH
4.7.3. Delineado de la sefial de EOGV
Para delinear la sefial de EOGV se toman en cuenta 3 pardmetros, el nimero de picos o
parpadeos (nB), el area de los picos (area_B) y el tiempo entre picos (tBB). En la sefial de EOGV
los picos representan los parpadeos generalmente involuntarios del individuo.
El algoritmo utilizado para determinar los picos y areas de la sefial EOGV es similar a los

utilizados anteriormente, se establece un umbral sobre el cual la sefial ya no se considera ruido, en
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este caso es un 15% del valor de pico maximo y se afiade una ventana hacia la izquierda y una
hacia la derecha para encontrar los puntos minimos que ayudaran a encontrar el area del parpadeo,
calculada al igual que para EOGH con el método del trapecio.

En la Figura 88 se muestra el diagrama de bloques que explica el algoritmo utilizado y en la

Figura 89 se muestra la sefial EOGV con sus puntos maximos y minimos.

Sefial X
v

Se extrae solamente la
sefial positiva Xp

Filtrado pasa bajo
(X1p)

—— X1p > 0.15%picomax

Ventana
positiva (VP)

Y

Primer punto ’V_alord
de VP - 20 maximo de
Ventana izquierda (V1) | | Pico maximo Ventana derecha (VD)
inimo de inimo de
Xpen VI Xp en VD

Figura 88. Algoritmo para la deteccion de picos y valores minimos de EOGV
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Figura 89. Picos maximos y minimos de EOGV
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4.7.4. Andlisis espectral de la sefial de EOGH

El espectro en frecuencia de la sefial EOGH se obtuvo con el método de Welch, a través de la
funcion “pwelch” de Matlab. No se utilizdé el método de MVDR como en los anteriores casos
debido a que el costo computacional es demasiado alto, a pesar de que la sefial fue remuestreada a
64 Hz, sin embargo como se puede ver en la Figura 90 el método de Welch aungue posee una
resolucion frecuencial menor, se la puede considerar aceptable para este estudio. Las sefiales estan
normalizadas para su maximo con el fin de mejorar su visualizacién.

Espectro de la sefial EOGH
1

EOGH Weilch

0.9 - EOGH MVDR

08

07T
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05T

0.4

0.3

0.2

01

L. il Caheny o .
05 1 15 2 25 3 35 4 4.5 5

Figura 90. Comparacion del espectro de la sefial de EOGH con el método de Welch y MVDR
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4.7.5. Andlisis espectral de la sefial de EOGV

El espectro en frecuencia de la sefial EOGV se obtuvo de igual manera que en EOGH y por las
mismas razones, utilizando del método de Welch, a través de la funcion “pwelch” de Matlab. En
la Figura 91 se muestra el espectro normalizado a su area total.

PSD EOGV

'h J
RIS HI W ,'Jﬂm%’\1"*‘&""1“&%-}_. el ;

1 2 3 4 5 6 7 8
(Hz)

Figura 91. PSD de la sefial de EOGV
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4.7.6. Caracteristicas temporales y espectrales de la sefial de EOGH

Para la caracterizacion de la sefial del movimiento ocular horizontal se extrajeron parametros
temporales y frecuenciales en los 5 intervalos definidos en la Tabla 8.

En el analisis temporal se han considerado 2 medidas estadisticas como son la media y la
desviacion estandar de los parametros extraidos para el delineado de la sefial EOGH.

El analisis frecuencial se realiza con el espectro resultantes de la aplicacion de la funcion
“pwelch ” en las sefiales preprocesadas, se las normaliza y se calcula el pico méximo de potencia,
la frecuencia del pico maximo, la potencia total de la sefial en un rango de 0.5 a 8 Hz y la media de
dicha potencia, dando un total de 4 caracteristicas frecuenciales.

En la Tabla 15 se muestran las caracteristicas temporales y frecuenciales que se consideraron

para ser utilizados en el entrenamiento que determinara el nivel de estrés de una persona.
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Tabla 15
Caracteristicas temporales y frecuenciales de EOGH
N° Parametros Caracteristicas
1-2 Pendiente pico positivo subida Media y desviacién estandar
(mU_up)
3-4 Pendiente pico positivo bajada Media y desviacién estandar
(mU_dw)
5-6 Pendiente pico negativo subida Media y desviacion estandar
Temporal
(mD_up)
7-8 Pendiente pico negativo bajada Media y desviacion estandar
(mD_dw)
9-10 Area picos positivos (areal) Media y desviacion estandar
11-12 Area picos negativos (areaD) Media y desviacion estandar
13 Picos positivos y negativos (nsUD)  Promedio de picos
Rango Caracteristicas
14 Maéximo pico de potencia
15 Frecuencial Frecuencia del pico méaximo
o 05-8Hz i
16 Potencia total
17 Potencia media

4.7.7. Caracteristicas temporales y espectrales de la sefial de EOGV

Para la caracterizacion de la sefial del movimiento ocular vertical se extrajeron de igual manera
los parametros temporales y frecuenciales en los 5 intervalos definidos en la Tabla 8.

En el anélisis temporal se consideraron las mismas medidas estadisticas que EOGH, aplicadas
a los parametros extraidos del delineado de la sefial EOGV.

El andlisis frecuencial se realiza de la misma manera que para EOGH dado que son sefiales

muy similares, siendo en total 4 caracteristicas frecuenciales. En la Tabla 16 se muestran las
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caracteristicas temporales y frecuenciales que se consideraron para ser utilizados en el

entrenamiento que determinard el nivel de estrés de una persona.

Tabla 16
Caracteristicas temporales y frecuenciales de EOGV
N° Parametros Caracteristicas
12 Area de los picos  Media y desviacion estandar
(area_B)
34  Temporal Tiempo entre Media y desviacion estandar
parpadeos (tBB)
5 NUmero de Numero de picos (blinks)
parpadeos (nB)
Rangos Caracteristicas
6 0.5-8Hz Maximo pico de potencia
7 Frecuencial Frecuencia del pico méximo
8 Potencia total
9 Potencia media

4.8. Estimacion espectral de la interaccion cardiorrespiratoria

La interaccion cardiorrespiratoria es regulada por el sistema nervioso autonomo el cual influye
en la frecuencia respiratoria, el volumen pulmonar, la presion sanguinea, la frecuencia cardiaca,
entre otros. (Arcentales, 2015). Mediante analisis espectral es posible determinar la interrelacion
entre el sistema cardiovascular y el sistema respiratorio, de donde se puede determinar que existe
un alto indice de correlacion entre el ritmo respiratorio y el HRV. (Colominas, Balangué, Rosell,
& Pallas, 1987).

A través del método MVDR se puede estimar la magnitud de la coherencia al cuadrado (MSC),
la cual permite la cuantificacion de las interacciones de los parametros en el dominio de la

frecuencia entre dos sefiales diferentes. (Arcentales, 2015). En este estudio se estima el MSC a
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través del método de MVDR debido a que trabaja mucho mejor que el método de Welch. (Benesty,

Chen, & Huang, 2005).

VLF [LF VHF T

PSD - HRY

PED - FLW

(3]

[vLF JLF VHF T

MSL

MESC
(HRY-FLW)

Frequency (Hz)

Figura 92. Estimacidn espectral de las sefiales y parametros extraidos de la sefial HRV, FLW y

su MSC

Fuente: (Arcentales, 2015)

1.5

La MSC fue analizada entre la sefial de flujo respiratorio promedio y las series temporales tanto

de ECG como de PPG, en el mismo rango que se utilizé para el analisis frecuencial de las series

temporales, es decir de [0 a 0.4] Hz. De igual manera, se extrajeron las mismas caracteristicas

frecuenciales que se detallan en la Tabla 9.

Dado que el método para obtener la MSC esta normalizado se obtienen valores de 0 a 1, donde

0 representa la ausencia de correlacion y 1 una correlacion completa. (Oscullo, 2017). En la Figura

93 se pueden observar las gréficas de la PSD de FLW y de las series temporales de ECG con sus

respectivas MSC normalizadas para su &rea total.
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Figura 93. a) PSD de FLW, b) PSD de las Series Temporales de ECG y ¢) MSC entre FLW y las
Series Temporales de ECG

En la Figura 94 se pueden observar las graficas de la PSD de FLW y de las series temporales

de PPG con sus respectivas MSC normalizadas para su area total.
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Figura 94. a) PSD de FLW, b) PSD de las Series Temporales de PPG y ¢) MSC entre FLW y las
Series Temporales de PPG
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En la Figura 95 se muestran las gréaficas de la estimacion de la MSC entre la sefial de FLW y

las series temporales de ECG, de un sujeto de prueba sometido a varios estimulos, donde se puede
notar que en la banda de [0.15 a 0.4] Hz (VLF) existe una mayor concentracion de la potencia en

cada uno de los estimulos aplicados al sujeto de prueba.
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Figura 95. MSC entre FLW vy las series temporales de ECG de un sujeto de prueba sometido a
varios estimulos

En la Figura 96 se muestran las gréficas de la estimacién de la MSC entre la sefial de FLW y
las series temporales de PPG, de un sujeto de prueba sometido a varios estimulos, donde se puede
notar que al igual que con las series temporales de ECG la mayor concentracion de potencia se

encuentra en la banda de [0.15 a 0.4] Hz (VLF) en cada uno de los estimulos aplicados al sujeto de



136
prueba. Ademas se puede notar que tanto en la Figura 95 como en la Figura 96 existe una menor
concentracion de potencia en el estado de respiracion controlada con respecto al resto de estimulos

debido a que se estd manejando un patron de respiracion a baja frecuencia.
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Figura 96. MSC entre FLW y las series temporales de PPG de un sujeto de prueba sometido a
varios estimulos
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CAPITULO V
INTEGRACION DE LA PLATAFORMA
5.1. Introduccion

Una vez que se han caracterizado cada una de las sefiales existentes en la base de datos, se
realiza un proceso de clasificacion el cual permite distinguir 2 estados emocionales. Tomando
como referencia estudios anteriores se decidid utilizar un algoritmo de clasificacion basado en
maquinas de soporte vectorial. Adicionalmente se realiza un analisis estadistico de las
caracteristicas mas significativas para comprobar que son adecuadas para la clasificacion. Con el
fin de validar el funcionamiento del sistema se disefid una interfaz que permita integrar el hardware
de adquisicién de sefiales, software para la extraccion de caracteristicas, y con los modelos de
clasificacion disefiados se pueda realizar la identificacion en tiempo real de las emociones.

5.2. Clasificador SVM

Las maquinas de soporte vectorial (SVM, del inglés Support Vector Machines) fueron
introducidas por Vapnik y Cortes en los afios 90 (Cortes & Vapnik, 1995), tienen su origen en la
teoria del aprendizaje estadistico y fueron pensadas inicialmente para resolver problemas de
clasificacion binaria. (Carmona, 2014).

Los clasificadores SVM emplean aprendizaje supervisado con el fin de encontrar separadores
lineales o hiperplanos 6ptimos entre dos clases de datos, es por esto que se los categoriza como
clasificadores lineales. (Suryannarayana, Amitava, & Sugata, 2009). Los hiperplanos pueden estar
en el espacio original de los ejemplos de entrada (si son separables) o en un espacio transformado
(si son no separables). Para la busqueda del hiperplano de separacion en estos espacios

transformados se utilizan las denominadas funciones Kernel. (Carmona, 2014).
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Las SVM se basan en un principio inductivo llamado minimizacion del riesgo estructural, el
cual permite un mayor rendimiento de generalizacion. (Suryannarayana, Amitava, & Sugata,
2009). La idea es seleccionar un hiperplano de separacion que sea equidistante de los ejemplos de
entrenamiento mas cercanos de cada clase con el fin de conseguir un margen maximo (m) a cada
lado del hiperplano. Este hiperplano es definido solamente con los ejemplos de entrenamiento de
cada clase que caen justo en la frontera de dichos margenes, estos ejemplos son llamados vectores
de soporte. (Carmona, 2014). La maximizacion del margen maximo (m) es un problema de
programacion cuadratica y puede ser resuelto por su problema dual con la introduccién de
multiplicadores de Lagrange. (Betancourt, 2005).

5.2.1. Clasificador lineal SVM separable

El hiperplano de separacién puede ser encontrado para grupos positivos o negativos. La
mayoria de veces resulta mejor mapear el espacio de entrada en un espacio de caracteristicas de
mayor dimension y buscar alli el hiperplano. (Betancourt, 2005). Se pueden encontrar muchos
hiperplanos de separacidn, pero solamente existe un Unico hiperplano 6ptimo para el cual el margen
entre las proyecciones de los puntos de entrenamiento de dos clases diferentes es maximizado.

(Suryannarayana, Amitava, & Sugata, 2009).

a o
O o Clase 2
8 wlx +b=1
= 5]
m
Clase 1 /
w'x +b=0

w'!x +b=-1

-
L

Figura 97. Clasificacién SVM para el caso linealmente separable
Fuente: (Betancourt, 2005)
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5.2.2. Clasificador lineal SVM no separable
Dado que los datos no son linealmente separables se permiten errores en la clasificacion
(Betancourt, 2005), dichos datos transformados del espacio de entrada a un espacio de
caracteristicas de una dimension superior a través de un mapeo no lineal, donde la dispersion de
los datos produce un hiperplano lineal. (Suryannarayana, Amitava, & Sugata, 2009). Si no se
conoce la funcién no lineal de mapeo se puede usar una funcién kernel que calcule el producto
punto de los puntos de entrada en el espacio de caracteristicas, siempre y cuando se cumpla con el
teorema de Mercer. (Betancourt, 2005). Las funciones kernel puede ser polinomiales, radiales,
sigmoidales, gausianas, entre otras
Para entrenar el clasificador SVM donde se requiere el uso de un kernel se deben tomar en
cuenta dos parametros importantes, una constante C definida como un parametro de regularizacion,
que tiene la libertad de ser ajustada experimentalmente con el fin de balancear la maximizacion del
margen y el error en la clasificacion y el parametro kernel o area de influencia en el espacio original
o. Los valores seleccionados para (C, o) afectan significativamente a la precision del clasificador,
valores muy altos podrian ocasionar problemas de ajuste excesivo por lo que es indispensable

elegirlos cuidadosamente. (Suryannarayana, Amitava, & Sugata, 2009).

£ (9]
O{ O Clase 2
9]
\:‘
O
]

[} wix+b=1
Clase 1 wlix+b=0

wix+b=-1
Figura 98. Clasificacion SVM para el caso no linealmente separable
Fuente: (Betancourt, 2005)
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5.2.3. Medidas de evaluacion

A través de diferentes analisis estadisticos se puede determinar la capacidad de un modelo
generado para reconocer las muestras respecto a las clases a las que pertenecen. Entre los
principales métodos se tiene: Coeficiente de Fisher, Matriz de Confusion y Curvas ROC. Basado
en el estudio previo de Oscullo (Oscullo, 2017), se ha seleccionado la Matriz de Confusion para

determinar los modelos 6ptimos y desechar aquellos que no cuenten con un buen rendimiento.

La Matriz de Confusion es una tabla de contingencia que permite visualizar la distribucién de
errores cometidos por un clasificador. Una matriz de confusion para dos clases tiene 4 indicadores:
VP, instancias reconocidas correctamente por el clasificador, FP, instancias negativas clasificadas
de forma errada como positivas, VN, instancias negativas clasificadas correctamente como

negativas y FN, instancias positivas clasificadas de forma incorrecta como negativas. (Corso,

2009).
Tabla 17
Matriz de Confusion
Condicién
Positiva Negativa
Positiva Verdade\r/oPPosmvo Falso Positivo (FP)
Prondstico del (VP)
clasificador ) N )
Negativa Falso Positivo (FN) Verdadero Negativo (VN)

El algoritmo de clasificacion es evaluado tomando en cuenta los siguientes parametros:
- Precision (Acc): evalla la efectividad del algoritmo de forma general, sin distinguir entre

las diferentes condiciones.
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oo VP + VN )
T VUPYFP+VN+FN

- Sensibilidad (Se): mide la capacidad del clasificador de identificar condiciones positivas
correctamente.

VP

Se = VP TN

(63)

- Especificidad (Sp): mide la capacidad del clasificador de identificar condiciones negativas
correctamente.

VN

S (64)
VN + FP

Sp

5.2.4. Técnicas de validacion

La validacion tiene la finalidad de evaluar los resultados de un modelo de clasificacion
mediante la estimacion del error de prediccion en un grupo independiente de muestras. El buen
rendimiento de un clasificador depende de su capacidad de generalizacion, es decir su capacidad
para clasificar correctamente muestras que no pertenecen al conjunto usado para el entrenamiento
del modelo. (Arcentales, 2015).

Se ha utilizado para esta evaluacion la técnica de validacion cruzada, la cual divide el grupo
de muestras en dos: entrenamiento y validacion. El entrenamiento permite la generacion del modelo
de clasificacion y la validacién verifica la capacidad de generalizacion del modelo de
entrenamiento.

Existen varias formas de dividir las muestras, de las cuales se ha seleccionado la denominada
Random Subsampling, que consiste en dividir aleatoriamente las muestras en dos grupos, repitiendo

el mismo proceso n veces. Se genera un modelo en cada division y se calcula la precision del
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clasificador con las muestras de validacién, finalmente se promedian los valores de todas las n

divisiones aleatorias para obtener un resultado final. (Arcentales, 2015)

5.3. Disefo del clasificador

La generacion de los modelos de clasificacion se los realiz6 tomando como referencia estudios

previamente realizados como los de Raza, y Oscullo. (Raza, 2016), (Oscullo, 2017), en donde cada

modelo es generado mediante el entrenamiento y validacion de las caracteristicas obtenidas de cada

una de las sefiales analizadas o de las combinaciones entre ellas, dando un total de 24 modelos.

Estos modelos son generados para los 5 intervalos de tiempo especificados en la Tabla 8. Los 24

modelos y el nimero de caracteristicas utilizados para su generacién se describen en Tabla 18.

Tabla 18.
Modelos de clasificacion generados
N°
N° Modelo caracteristicas
extraidas
Caracteristicas de las sefiales
1 EOGH 17
2 EOGV 9
3 FLW 14
4 GSR 17
5 HRV 15
6 Pendiente de subida del ECG (pUp_ECG) 15
7 Pendiente de bajada del ECG (pDown_ECG) 15
8 SST 15
9 Pendiente de subida de PPG (pUp_PPG) 15
Caracteristicas de Magnitud de la coherencia al cuadrado
10  MSC entre FLW y HRV 14
11 MSCentre FLW Yy pUp_ECG 14
12 MSC entre FLW 'y pDown_ECG 14
13 MSC entre FLW 'y SST 14
14  MSC entre FLW y pUp_PPG 14
Combinacidn de caracteristicas de las sefales
15 EOGHyEOGV 26
16  FLW, HRV, pUp_ECG y pDown_ECG 59

Continua
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17 FLW, HRV, pUp_ECG y pUp_PPG 59

18  FLW, SST, pUp_ECGy pUp_PPG 44

19  Caracteristicas de todas las sefiales 132
Combinacién de las caracteristicas de MSC

20 MSC FLW-HRV y MSC FLW-pUp_ECG 28

21 MSC FLW-HRV, MSC FLW-pUp_ECG y MSC FLW- 42
pUp_ PPG

22 MSC FLW-SST y MSC FLW-pUp_PPG 28

23 Caracteristicas de todas las MSC 70
Combinacién de todas las caracteristicas

24 Caracteristicas de todas las sefiales y las MSC 202

Adicional al disefio de los modelos de clasificacion se consideraron diferentes combinaciones

de estados. La clasificacion se realiza comparando entre dos estados del Registro 1 o del Registro

2 0 combinando estados entre los dos registros. Se realiz6 un total de 16 combinaciones las cuales

se muestran en la Tabla 19.

Tabla 19.

Combinaciones de estados emocionales para la clasificacion
N° Estado 1 Registro Estado 2 Registro  N° pacientes
1 Basall 1 Estrés psicologico 1 50
2 Basal 2 1 Estrés psicologico 1 50
3 Relajacion 1 Estrés psicologico 1 50
4  Respiracion 1 Estrés psicologico 1 50
5 Basall 1 Respiracion 1 50
6 Basall 1 Relajacion 1 50
7 Basall 2 Estrés matematico 2 50
8 Basal 2 2 Estrés matematico 2 50
9  Respiracion 2 Estrés matematico 2 50
10 Basall 2 Respiracion 2 50
11 Basal 1 ly2 EstrésPyM ly2 100
12 Estrés psicolégico 1 Estrés matematico 2 50
13 Relajacion 1 Estrés matematico 2 50
14 RelajacionyBasall 1y2 EstrésPyM ly2 100
15 Basal 2 ly2 EstrésPy M ly2 100
16 RelajacionyBasal2 1y2 EstrésPyM ly2 100
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El algoritmo para la generacion de modelos de clasificacion mediante SVM fue obtenido del
estudio realizado por Arcentales (Arcentales, 2015) de donde se obtuvieron los parametros oy C
que dieron mejor resultado para ajustar la funcién Kernel. La medida de evaluacion utilizada fue
la matriz de confusidn, la cual permitié determinar cual de los 24 modelos presentaba un mejor
desempefio comparando sus Acc, Sp, y Se. Ademas, se utilizd para este estudio la técnica de
validacion Random Subsampling con un grupo de entrenamiento del 60% y un grupo para
validacion del 40% del total de los pacientes, el proceso se repiti6 70 veces, con lo que se
obtuvieron resultados adecuados para la generacion de los modelos de clasificacion.

En base a los resultados presentados en la Tabla 19 se decidid hacer la clasificacion en base a
los grupos 12 y 15, la combinacién 15 permite discriminar entre el estado basal y el de estrés de
una persona, mientras que la combinacion 12 permite determinar si el estrés es matematico o
psicoldgico en caso de que la primera clasificacion resulte en estrés. Con el fin de realizar un
clasificador méas robusto se selecciono el estado basal 2, ya que presentaba mejores resultados
debido a que este estado se lo registraba al final, ya cuando el sujeto estaba mas calmado y adaptado
a los sensores, ademas se juntaron para el primer clasificador los datos del estado basal 2 de ambos
registros para obtener una mayor cantidad de datos.

Gracias a los pardmetros de Acc, Se y Sp se determind que el primer intervalo presenta mejores
resultados en la mayoria de modelos por lo que se trabajara solamente con los modelos generados
en este intervalo de tiempo. Considerando los parametros de evaluacion se seleccionaron los
modelos mas adecuados para la clasificacion entre los estados basal y de estrés de entre los 24
modelos presentados en la Tabla 18. Los modelos seleccionados fueron generados a través del

clasificador SVM, estos modelos y sus parametros de evaluacion se muestran en la Tabla 20.



Tabla 20.

Modelos generados del clasificador SVM entre el estado basal y de estrés

Caracteristicas N Acc S, A
FLW 70 0.71 0.80 0.63
GSR 70 0.69 0.76 0.63
HRV 70 0.65 0.75 0.55
MSC entre FLW y HRV 70 0.68 0.77 0.59
FLW, HRV, pUp_ECG y pUp_PPG 70 0.69 081 0.57
Caracteristicas de todas las sefiales 70 0.75 0.83 0.66
Caracteristicas de todas las sefiales y MSC 70 076 081 0.71

N: ndmero de repeticiones, Acc: precision, S,: sensibilidad, S,,: especificidad
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Una vez seleccionados los modelos que permiten la distincion entre los estados de basal y

estrés, se seleccionaron los modelos para clasificar entre estrés psicologico y estrés matematico

tomando como referencia los modelos presentados en la Tabla 18 que presentaron los mejores

parametros de evaluacion. En la Tabla 21 se muestran los modelos generados a traves del

clasificador SVM que dieron mejores resultados para la distincion entre los estados de estrés

psicoldgico y estrés matematico.

;\r/litc)ilflozsléenerados del clasificador SVM entre el estado de estrés matematico y estrés psicoldgico
Caracteristicas N Acc S, A
FLW 70 071 0.69 0.73
GSR 70 079 0.79 0.79
SST 70 068 0.73 0.64
MSC entre FLW y HRV 70 0.63 0.73 0.53
FLW, HRV, pUp_ECG y pUp_PPG 70 0.73 0.72 0.74
Caracteristicas de todas las sefiales 70 0.78 0.76 0.79
Caracteristicas de todas las sefiales y MSC 70 0.76 074 0.77

N: ndmero de repeticiones, Acc: precision, S,: sensibilidad, S,,: especificidad
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Los 4 modelos que mostraron mejores resultados tanto para clasificar el estado basal y de estrés
de una persona, como para clasificar entre el estrés matematico y el estrés psicoldgico fueron los
que provienen de la sefial FLW promedio, la sefial de GSR, todas las sefiales combinadas y todas
las sefiales combinadas incluido el anélisis MSC.

5.4. Anlisis estadistico

Para comprobar la heterogeneidad de las muestras obtenidas de las caracteristicas temporales
y frecuenciales de cada una de las sefiales provenientes de los 50 sujetos que conforman la base de
datos, se ha utilizado un método no paramétrico llamado U de Mann y Whitney.

Esta prueba se basa en la comparacion de cada muestra del grupo 1 con cada muestra del grupo
2 ordenadas ascendentemente; se supone una hipotesis nula, lo cual quiere decir que ambas clases
provienen de distribuciones con medianas iguales y se obtienen como resultado los p-valores, que
son un pardmetro que muestra el grado de diferencia entre los promedios de las clases de prueba,
mientras menor sea el valor, mayor grado de diferencia presentan las muestras. (Nachar, 2008).

Tomando en consideracion la seleccion de grupos de la seccién 5.3 se hizo un analisis
estadistico en el cual se compararon los siguientes grupos:

- Estado basal 2 del registro 1y 2 (GB) vs Estado de estrés del registro 1y 2 (GE)
- Estado de estrés psicoldgico (GEP) vs Estado de estrés matematico (GEM)

En la Tabla 22 se muestran las caracteristicas que mostraron diferencias estadisticamente

significativas (p < 0.05) entre los estados basal (GB) y de estrés (GE) durante el primer intervalo

de tiempo.
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Tabla 22

Valor medio y desviacion estandar de las caracteristicas extraidas de las sefiales provenientes de
los sujetos en estado basal y de estrés, que presentan diferencias estadisticamente significativas
(p -valor).

Caracteristicas

media + desviacion estandar

Basal 2

Estrés

media + desviacion estandar

p-valor

Sefial FLW promedio

f pico_max

0.23355 + 0.06334

0.30265 £ 0.05510

**

Pyr 0.14004 + 0.13256 0.05319 + 0.04775 ok
Media;r 1.27672 £ 1.20476 0.48420 + 0.43515 **
Pyr 0.85376 + 0.13483 0.94274 1+ 0.04942 e
Mediayr 3.40946 + 0.53290 3.76289 + 0.19612 wx
Senal de GSR
Pir 0.42602 + 0.21286 0.33229 £ 0.17885 *
Media;r 8.50879 £ 4.23776 6.64448 £+ 3.55733 *

Pendiente total

(2.70050 + 4.07582)e ™5

(—3.41470 + 10.36134)e™°

**

Media, s pigq 20.63628 + 22.52955 7.31214 + 6.54727 =
Sefial HRV
Pr 0.52427 + 0.16247 0.43400 + 0.13900 o
Media,, 475713 + 1.46707 3.93988 + 1.25657 =
Mediay, 1.50190 + 0.76209 1.83026 + 0.67542 o
PLr/ur 2.08583 + 1.71718 1.24553 + 0.91977 o
Entropia 0.02136 + 0.01840 0.01402 + 0.01844 o
MSC de FLW-HRV
P.r 0.22860 + 0.07636 0.18099 + 0.05992 o
Media,, 2.07764 + 0.69188 1.64575 + 0.54313 o
Pyr 0.73135 + 0.08028 0.77524 + 0.06512 o
Mediayy 2.92319 + 0.31925 3.09862 + 0.25912 o
MSC FLW-PDown
Pr 0.27000 + 0.08038 0.23443 + 0.07373 *
Media,, 2.45413 + 0.72704 2.13020 + 0.66638 *

Continua
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Pyr 0.66661 + 0.09094 0.70659 + 0.08129 *
Mediay, 2.66621 + 0.36223 2.82474 + 032431 *
MSC FLW-SST
Pr 0.25663 + 0.08558 0.20701 + 0.06382 o
Media,, 2.33195 + 0.77496 1.88183 + 0.57717 =
Pyr 0.69796 + 0.08963 0.74350 + 0.06824 o
Mediayy 2.79016 + 0.35646 2.97230 + 0.27153 o

* representa los p valores < 0.05 y ** representa los p valores < 0.001

De igual manera en la Tabla 23 se muestran las caracteristicas que mostraron diferencias

estadisticamente significativas (p < 0.05) entre los estados de estres psicoldgico (GEP) y de estrés

matematico (GEM), de igual manera se presenta los resultados obtenidos durante el primer

intervalo de tiempo.

Tabla 23

Valor medio y desviacion estandar de las caracteristicas extraidas de las sefiales provenientes de
los sujetos en estado de estrés psicolégico y de estrés matematico, que presentan diferencias
estadisticamente significativas (p -valor).

Caracteristicas

Estreés Psicoldgico

media + desviacion estandar

Estrés Matematico

media + desviacion estandar

p-valor

Sefial FLW promedio

f pico_max

0.28556 + 0.05856

0.31974 £ 0.04592

Py.r 0.00463 + 0.00297 0.00350 + 0.00211 *
Mediay; 0.11605 + 0.07449 0.08796 + 0.05283 *
PyLr/nr 0.00515 + 0.00380 0.00373 + 0.00238 *
Pyir/ptotal 50.38316 + 86.40465 42.79227 + 66.66010 *
Sefal de GSR
Pendiente total (1.06539 + 4.49259)e~> (—7.89479 + 12.48041)e~° **
Media,s,pida 10.32009 + 7.70848 4.30419 + 2.95344 **
Stdyicos (1.71302 £+ 1.62602)e™* (5.79749 £ 9.67115)e™* *

—

Continua
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Std,cupida 8.58038 + 8.38113 3.20987 + 3.94981 o
Sefial HRV
Pico,,,P 12.08298 + 5.11328 9.50523 + 2.78826 *
PyLr 0.08617 + 0.06007 0.13008 + 0.08805 *
Mediay,p 2.16405 + 1.51018 3.26104 + 2.19799 *
PyLr/ur 0.22989 + 0.25264 0.44349 + 0.49961 *
Py ptotal (1.9686 + 3.11516)e*2 88.38283 + 66.56885 *

Seial de PUp de PPG

f pico_max

0.15750 £ 0.15752

0.08314 + 0.07017

**

Pyir 0.08584 + 0.07494 0.14789 + 0.09423 ok
Mediayp 2.15394 + 1.86854 3.71959 + 2.35489 ok
Pyr 0.48038 £ 0.17652 0.32257 £ 0.16807 wx
Mediayr 1.92006 + 0.70354 1.28970 £ 0.67118 e
Sefal SST

f pico_max

0.18920 £ 0.10703

0.13756 + 0.11696

Py.r 0.06629 + 0.04427 0.12492 + 0.08015 o
Mediay,, 1.66473 + 1.11034 3.13336 + 2.00199 o
PyLr/ur 0.15468 + 0.16200 0.36874 + 0.39212 o
MSC FLW-SST

Pyir 0.04074 + 0.02196 0.05826 + 0.03372 *
Mediay;p 1.01907 + 0.54557 1.45589 + 0.83508 *
Pyir/ur 0.05476 + 0.03032 0.08238 + 0.05407 *
PyLr/ptotal 0.27641 + 0.16408 0.45121 + 0.34749 *

* representa los p valores < 0.05 y ** representa los p valores < 0.001

5.5. Sistema de deteccion de estrés

Para la integracion de todo el sistema se disefid una interfaz la cual permite registrar las sefiales

del paciente, procesarlas, extraer sus caracteristicas y finalmente clasificarlas. El registro de las

sefiales se lleva a cabo a través de la tarjeta STM32F407 y su procesamiento, caracterizacion y
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clasificacion se realizd de forma offline en una PC. En la Figura 99 se muestra un diagrama de
blogues correspondiente a la integracion de la plataforma.

La Interfaz Humano — Méquina (HMI por sus siglas en inglés Human Machine Interface) se
elabor¢ utilizando la herramienta de Interfaces Graficas de Usuario de Matlab “guide”. La interfaz
permite la visualizacién de 4 de los modelos de clasificacion seleccionados para poder realizar una
comparacion entre ellos, sin embargo, el que otorga el resultado final es el modelo generado con
las caracteristicas de todas las sefiales y el analisis MSC, puesto que este abarca todo el trabajo

realizado en esta investigacion.

________ a

:| Estimulo Audiovisual H—»‘ml

________ -
Sensores

Sistema de adquisicion de

sefiales
PC1
: _____________________ ] MATLAB/Simulink_ |
| - " — |
| Ajuste (_je _ Registro sefiales Vlsua~llzaCIon : |
| | ganancia sefiales |
| e
| |
I | Procesamiento digital de : |
| sefiales Lol
| |
I | * ro
| ! Extraccion de | |
I | caracteristicas I |
| : temporales y espectrales : |
| |
| : L
: Caracteristicas - |
I | seleccionadas 2 m e
| ! 2 |
| gs |
- 5 |
- 2 2 o
| | S 3 |
| L e ro
I : Clasificacién SVM S : |
|
| Y ___. I
T R v___MATLABI/GUI |
| |
| L interfaz HMI |} |
l J NN I
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Figura 99. Diagrama de bloques de la integracion de la plataforma
Fuente: Modificado de (Oscullo, 2017)
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Una vez obtenida la clasificacion se presenta una recomendacion de acuerdo al resultado, en
el caso de ser basal se da por terminada la validacion, mientras que si resulta ser estrés se activan
ejercicios de control de estrés (2 min. de respiracion controlada y 1 min. de relajacion utilizando
los videos descritos en la Tabla 2) y se vuelven a registrar las sefiales para validar de nuevo. La
interfaz permite repetir el proceso hasta 3 veces por paciente, si éste continla en estado de estrés
se emite una recomendacion final de realizar los ejercicios de control de estrés de forma diaria y

finaliza la validacién. En la Figura 100 se muestra el proceso a seguir para realizar la validacion.

A
<2

Registro

Procesamiento
Caracterizacién

NO>» Fin
Fin

[Psicolégico| | Matematico |

Ejercicios control
estrés

Figura 100. Diagrama de blogues del proceso de validacion

5.5.1. Criterios de disefio de la interfaz HMI

La interfaz se disefid de tal forma que sea intuitiva y sencilla de manejar para el operador,

tomando en cuenta los siguientes criterios:

- Organizacion: todos los elementos que se encuentran en la interfaz estan divididos de
acuerdo a la funcion que cumplen en paneles rotulados, ademas poseen una distancia
adecuada para que el operario pueda interactuar con la interfaz de manera fluida.

- Color: los colores fueron seleccionados de tal forma que proporcione al operador una vision

clara, evitando colores llamativos que puedan ocasionar distracciones o incomodidad.
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- Visualizacion: la interfaz cuenta con la informacion estrictamente necesaria y relevante para
realizar el proceso de validacion, evitando cualquier informacion que pueda resultar
confusa para el operador.

- Interactividad: es importante complementar la informacion escrita con ayudas visuales en
este caso imagenes que sirven de apoyo Yy guia que permitan una utilizacion eficiente de la
interfaz, ademas los botones se activan de forma automatica conforme avanza el proceso.

5.5.2. Descripcion de la pantalla
La interfaz cuenta con 7 paneles los cuales son descritos en la Tabla 24 y en la Figura 101 se

muestra el funcionamiento de la interfaz HMI implementada.

Tabla 24
Descripcion del HMI
Panel Descripcion
Registro Paciente Permite el ingreso de los datos del paciente.

Permite iniciar o detener el registro de las sefiales, ademas de
Panel de Control ejecutar el comando para el inicio del proceso de validacion
y una vez concluido guarda la informacién generada.

Muestra los 4 modelos con mejores resultados para la

Estado D ,
clasificacion entre estado basal y de estrés.
Tino Muestra los 4 modelos con mejores resultados para la
P clasificacion entre estrés psicoldgico y estrés matematico.
Clasificacion Muestra el resultado del modelo de clasificacion con mejor
Resultados desempefio ya sea de estado o de tipo y muestra una imagen

acorde al resultado obtenido.

Dependiendo del resultado final muestra un texto que

Recomendacion . . :
contiene recomendaciones para cada estado emocional.

Se activa cuando el clasificador determina que el paciente se
encuentra en estado de estrés, permitiendo desplegar 2
pantallas con ejercicios de control de estrés y reiniciar el
proceso de validacion.

Control de estrés
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Figura 101. Funcionamiento de la interfaz implementada

5.6. Validacion ciega

Con el fin de comprobar que los modelos de clasificacion seleccionados funcionan
adecuadamente se realiza un proceso en el cual se registran sujetos voluntarios que no constan en
la base de datos, estas sefiales son preprocesadas y caracterizadas para formar parte del nuevo
conjunto de validacion de cada modelo de clasificacion.

La validacion se realizo a una muestra de 8 sujetos voluntarios sometidos a un protocolo similar
al detallado en la seccién 0, con la diferencia de que 3 de los sujetos no fueron estimulados de
manera audiovisual, otros 2 fueron estimulados solamente con estrés de tipo psicoldgico y los 3

altimos con estrés tipo matematico. El registro se realiza en un intervalo de 80 segundos, donde se
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descartan los primeros y los Gltimos 10 segundos, con el fin de asegurar que las sefiales obtenidas
no estan influenciadas por factores como la colocacion de sensores, el impacto inicial de estimulo

o la reciente llegada del individuo al sitio de prueba.

Los resultados muestran que la plataforma completa tiene la capacidad de clasifica
adecuadamente entre los estados basal y estrés, y que los modelos la mayoria de ocasiones
coinciden entre si, comprobando su coherencia y conveniente seleccion. En las graficas de
resultados se muestran las 3 iteraciones que se realizaron durante la validacion ciega la iteracion 1
corresponde al registro inicial, la iteracion 2 corresponde al registro tomado después de haber
realizado los ejercicios de control de estrés y la iteracidn 3 corresponde al registro tomado después
de haber realizado por segunda vez los ejercicios de control de estrés. La cantidad de iteraciones
depende de los resultados obtenidos de cada paciente como se muestra el esquema de la Figura 100
Los resultados de una de las 3 personas que no fue estimulada inicialmente se muestran en la Figura
102. Y en la Tabla 25 se muestra la clasificacion de todos los pacientes que no fueron sometidos a

un estimulo inicial.

Iteracion 1 Iteracion 2 Iteracion 3

| |

: | Estado Basal

| |

| | Estrés Matematico
| |

| |

| | Estrés Psicologico

___ Modelo 1 Modelo2 __ Modelo3 Todas —— Modelo 4 Todas
FLW GSR las sefiales las sefiales y MSC

Figura 102. Resultados validacion ciega sin estimulo



Tabla 25.

Clasificacion de los pacientes no sometidos a un estimulo inicial

155

Modelo Iteracion 1 Iteracion 2 Iteracion 3
Registro sin estimulo Registro ler ejercicio Registro 2do ejercicio
control de estrés control de estrés
Basal Est. P Est M Basal Est.P Est.M Basal Est.P Est. M
FLW 3/3 0/3 0/3 1/1 0/1 0/1 -- -- --
GSR 0/3 3/3 3/3 0/1 1/1 0/1 -- -- --
Todas las  2/3 0/3 1/3 1/1 0/1 0/1 -- -- --
sefales
Todas las  2/3 1/3 0/3 1/1 0/1 0/1 -- -- --
sefiales y
MSC

Se puede observar que solo un paciente fue clasificado como estrés, por tanto, en la iteracion

2 solo un paciente fue sometido a los ejercicios de control de estrés los cuales lograron calmar al

paciente, y al realizar un nuevo registro el paciente fue clasificado como basal. Se observa que el

modelo de clasificador que utiliza la sefial GSR es el Gnico que clasifica a los pacientes como estrés.

A pesar de mostrar buen resultado en la clasificacion entre basal y estrés, la plataforma presenta

dificultades para diferenciar entre estrés del tipo psicoldgico y estrés del tipo matematico. En la

mayoria de clasificaciones que se obtuvo como resultado estrés posteriormente este se clasificd

como estrés matematico, en la Figura 103 se muestran los resultados de una persona que fue

estimulada con estrés psicoldgico y en la Figura 104 los resultados de una persona que fue

estimulada con estrés matematico. La Tabla 26 y la Tabla 27 muestran los resultados de

clasificacion de todos los pacientes que fueron sometidos a los estimulos del estrés psicolégico y

estrés matematico respectivamente.



Tabla 26.

Iteracion 1 Iteracion 2 Iteracion 3

I I

| | Estado Basal

| I

| I Estrés Matematico
| I

I |

i i Estrés Psicologico

— Modelo 1 Modelo2 __ Modelo3 Todas __ Modelo 4 Todas
FLW GSR las sefiales las sefiales y MSC

Figura 103. Resultados validacién ciega con estimulo de estrés psicoldgico

Clasificacion de los pacientes sometidos al estimulo de estrés psicologico
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Iteracion 3

Modelo Iteraciéon 1 Iteracioén 2
Registro sin estimulo Registro ler ejercicio Registro 2do ejercicio
control de estrés control de estrés
Basal Est. P Est M Basal Est.P Est M Basal Est.P Est.M
FLW 1/3 1/3 1/3 1/3 2/3 0/3 3/3 0/3 0/3
GSR 0/3 0/3 3/3 0/3 0/3 3/3 0/3 0/3 3/3
Todas las  0/3 1/3 2/3 0/3 3/3 0/3 0/3 2/3 1/3
sefiales
Todas las  0/3 1/3 2/3 0/3 3/3 0/3 2/3 1/3 0/3
sefiales y
MSC

Se observa que el clasificador es capaz de diferenciar entre el estado basal y de estrés de una

persona, pero a pesar de que los pacientes fueron estimulados con el video de estrés de tipo

psicoldgico la mayoria fueron detectados como estrés de tipo matematico, también se puede

observar que pese a requerir 2 iteraciones los ejercicios de control de estrés propuestos funcionan

adecuadamente.



Estado Basal

Estrés Matematico

Estrés Psicoldgico

Tabla 27.

Iteracion 1 Iteracion 2 Iteracion 3
I I
| |
| |
| |
| |
| |
| |
— Modelo 1 Modelo2 __ Modelo3 Todas
FLW GSR las sefiales

Figura 104. Resultados validacion ciega con estimulo de estrés matematico

Modelo 4 Todas
las sefiales y MSC

Clasificacion de los pacientes sometidos al estimulo de estrés matematico
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Iteracion 3

Modelo Iteraciéon 1 Iteracioén 2
Registro sin estimulo Registro ler ejercicio Registro 2do ejercicio
control de estrés control de estrés
Basal Est. P Est M Basal Est.P Est M Basal Est.P Est.M
FLW 1/3 1/3 1/3 1/3 2/3 0/3 0/1 1/1 0/1
GSR 1/3 0/3 2/3 1/3 0/3 2/3 0/1 0/1 1/1
Todas las  0/3 0/3 3/3 1/3 1/3 1/3 0/1 0/1 1/1
sefiales
Todas las  0/3 0/3 3/3 2/3 0/3 1/3 0/1 0/1 1/1
sefiales y
MSC

Se obtuvo un mejor resultado de clasificacion de los pacientes que fueron sometidos al estimulo

del estrés matematico debido a que este genera cambios mucho méas notorios en las sefiales

fisiologicas que el estimulo del estrés psicologico, ademés de las tablas de resultados mostradas

anteriormente se muestra el modelo de clasificador tomado como referencia el cual abarca a las

caracteristicas de todas las sefiales y la MSC responde de manera satisfactoria en la clasificacion

con respecto a los estimulos presentados.
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CAPITULO VI
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
6.1. Hardware de Adquisicion de sefiales Bio MSignal

Para el presente trabajo de investigacion se realizd el disefio e implementacién de un
dispositivo denominado “Bio MSignal”, para la adquisicion de multiples sefiales fisiologicas entre
las que estan: electrocardiograma (ECG), flujo respiratorio (FLW), fotopletismografia (PPG),
electrooculograma horizontal (EOGH), electrooculograma vertical (EOGV) y respuesta galvanica
de la piel (GSR). El dispositivo estd conformado por una tarjeta de desarrollo para el registro de
las sefiales, una fuente de alimentacidn y 5 modulos encargados de la adquisicion de cada una de
las sefiales. Cada uno de estos mddulos esta conformado por un circuito de acondicionamiento de
sefial que tiene hasta 5 etapas, las cuales han sido seleccionadas dependiendo de los requerimientos
de cada una de las sefiales fisioldgicas.

La reducida amplitud de las sefiales seleccionadas para esta investigacion no permite que se
pueda trabajar con ellas directamente, por lo que deben ser adecuadamente preamplificadas
evitando distorsion y ruido en modo comun para lo que se utilizan amplificadores de
instrumentacidn, en este estudio se trabajé con el amplificador INA128 el cual trabaja de forma
adecuada y precisa. Ademas, debido a la deriva existente en las sefiales producto de los
movimientos que puede realizar el paciente 0 a la naturaleza misma de la sefial, es necesario
eliminar la tendencia lineal mediante un filtro pasa altos, para evitar que esta componente de DC
sea amplificada en una etapa posterior. El filtro debe evitar producir desfase en la sefial y el uso

innecesario de componentes que puedan introducir ruido o distorsionar la sefial, ademas, es
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importante que no ocupe mucho espacio fisico, por lo que se seleccion6 un filtro activo pasa altos
de tipo Butterworth en configuracion Sallen-Key el cual cumple con estos requerimientos.

Las sefiales fisiologicas son altamente influenciadas por factores como la edad, sexo, factores
genéticos, factores ambientales, condicion fisica, entre otros, haciendo que no todas las sefiales
tengan la misma amplitud. Por lo que ademas de limitar el rango de edad de los pacientes de 20 a
27, se vio la necesidad de que la amplitud de las sefiales pueda ser modificada mediante software
utilizando para esto un potenciometro digital. Para simplificar la configuracion de los 6
potencidmetros utilizados, se realiza una actualizacién por barrido de todos los potenciometros
enviando una Unica sefial de comunicacion y cambiando el pin de activacion de forma secuencial.

Debido a que el conversor analogo digital de la tarjeta STM32F407 no permite el registro de
sefiales negativas es necesario realizar un desplazamiento en las sefiales con el fin de asegurar que
todas las componentes puedan ser registradas y posteriormente se implento un circuito seguidor de
voltaje para asegurar que la sefial que va a ingresar al conversor analogo digital no sufra ningun
tipo de pérdida o distorsion.

La sefial de FLW fue acondicionada inicialmente utilizando un puente de Wheatstone el cual
ademas de transformar valores de resistencia a voltaje permite restar la sefial correspondiente a
cada fosa nasal con la sefial del sensor utilizado como referencia, obteniendo como resultado la
sefial de flujo respiratorio de cada fosa nasal sin la influencia de la temperatura del medio ambiente.

La sefial de GSR también requiere de un acondicionamiento inicial utilizando el puente de
Wheatstone para transformar valores de resistencia a voltaje, dado que estos valores obtenidos son
de una amplitud mayor en comparacion al resto de sefiales no es necesario una posterior etapa de

amplificacion. En esta sefial no es necesario la implementacion del filtro pasa alto debido a que la
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informacién de deriva de la sefial es necesaria para su caracterizacion. Se recomienda que la
resistencia variable del puente de Wheatstone para este caso sea reemplazada por un potencidometro
digital con el fin de ajustar el nivel de DC de cada persona para que se encuentre dentro del rango
de trabajo del conversor analogo digital.

Al funcionar todos los médulos del dispositivo “Bio MSignal” de manera simultanea se pudo
observar la influencia que ciertos sistemas del cuerpo humano ejercen sobre otros y que ademas de
esto existe cierta interferencia producto del tipo de cable seleccionado para realizar las conexiones
internas del dispositivo. Por lo que se recomienda utilizar un cable con proteccion adicional como
por ejemplo un cable blindado, ademas se debe recubrir los modulos utilizando material metalico
dando el efecto de una jaula de Faraday y asi evitar el ingreso de interferencias externas.

6.2. Procesamiento Digital de sefiales

Para el almacenamiento de las sefiales en la base de datos se realizaron dos registros de
aproximadamente 28 minutos de duracion cada uno con el fin de obtener los datos de diferentes
estados emocionales y realizar una comparacién entre ellos, durante el primer registro se realizé la
adquisicion de las sefiales para 5 estados diferentes, en el primero y el tltimo estado no se aplica
ninguna estimulacion al sujeto, es decir que se registra su estado basal, esto se realizd para
comparar si existe alguna diferencia entre el estado normal de una persona antes y después del
registro completo, el segundo estimulo consistio en un video de imagenes y sonido relajantes para
después mostrar un video de trafico con sonidos estresantes, el orden de los videos se estableci6 de
esta forma debido a que es mas facil llevar a una persona de un estado de relajacion a un estado de
estrés. Finalmente, el cuarto video consta de un patron de respiracion que permite guiar al sujeto a

que respire de forma controlada, con el fin de disminuir el nivel de estrés inducido anteriormente.
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El segundo registro es muy similar, las dos unicas diferencias radican en que no se estimula con el
video de relajacion, ya que se queria pasar directamente de un estado normal a un estado de estrés
y ademas el video que induce estrés es del tipo matematico, esto se lo realizd para determinar si
existia alguna diferencia entre los dos tipos de estrés. Durante el proceso de generacion de la base
de datos se pudo observar que existe una diferencia significativa entre el estado basal inicial y el
estado basal final, debido a que al iniciar el registro las sefiales pueden estar influenciadas por
factores como la colocacion de sensores, el impacto inicial del estimulo o la reciente llegada del
individuo al sitio de prueba, mientras que al finalizar el registro el sujeto voluntario se encuentra
mas adaptado al uso de sensores y al proceso como tal. Ademas, se evidenciaba que el estimulo del
estrés matematico producia cambios mucho mas notorios en las sefiales debido a que el sujeto se
sentia presionado y en muchos casos desesperado.

Previo a la extraccion de caracteristicas cada sefial debia pasar por un proceso, siendo el primer
paso un filtrado offline exclusivo para cada sefial, con el fin de asegurar que cada sefial se encuentre
en su rango de trabajo, eliminando el ruido y frecuencias innecesarias. A pesar de que los mddulos
las sefiales de ECG, PPG y EOG contenian filtros pasa alto analdgicos se implementaron también
de forma digital ya que el desfase es minimo y contribuye con la eliminacion del ruido de bajas
frecuencias provocado por la influencia de la respiracion en la actividad cardiaca o por
movimientos bruscos del voluntario. Ademas del filtrado pasa alto se elimind la tendencia lineal
de las sefiales anteriormente mencionadas y también de la sefial de FLW ya que permite la
eliminacién de informacién irrelevante. Los filtros pasa bajo se aplicaron a todas las sefiales
dependiendo de sus requerimientos, resultando los rangos de trabajo mas adecuados para las

sefiales en estudio los siguientes: sefial ECG de 0.5 a 64 Hz, esta sefial incluye un filtro Notch de
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60Hz para la eliminacion de la interferencia de la red eléctrica; sefial EOGH y EOGV de 0.5 a 32;
sefial PPG de 0.5 a 16 Hz; sefial de FLW de 0 a 2Hz y sefial de GSR de 0 a 5 Hz.

Una vez preprocesadas las sefiales es necesario extraer las series temporales de ECG y PPG
que son las que proporcionaran los pardmetros de clasificacion, en estudios anteriores se determind
que los parametros temporales no aportaban informacién (til, es por esto que se trabajé Unicamente
con los parametros frecuenciales y adicionalmente de calcul6 la entropia de la sefial, con el objetivo
de conocer si este parametro que muestra que tan caotica es una sefial sirve para conocer el nivel
de estrés de una persona. Los parametros de la sefial de FLW fueron analizados solamente en
frecuencia. Para el analisis de la sefial de GSR es importante extraer parametros que representen la
respuesta de la piel tanto en su parte fasica, como en la tonica, para lo cual se analizaron los cambios
rapidos en la sefial calculando los picos, tiempos de subida y pendientes locales; y los cambios méas
lentos a través de la pendiente que mejor se ajuste a la sefial. Finalmente se extrajeron los
parametros de la sefial de EOG, los cuales son diferentes para el canal vertical y para el horizontal.
En el canal vertical se analizaron solamente los parpadeos, desechando cualquier sefial diferente,
de ellos se extrajo el nimero de parpadeos, el tiempo entre ellos y su area y en el canal horizontal
se analizaron solamente las sacadas, que son los movimientos rapidos y mas comunes en los 0jos,
de igual manera se calculé la cantidad de picos, sus areas y las pendientes positivas y negativas.
Como recomendaciones para trabajos futuros se propone trabajar la sefial de GSR utilizando filtros
de mediana, con el fin de suavizar la sefial y posteriormente derivarla para encontrar los puntos
donde la sefial es maxima, es decir, aplicar un algoritmo que permita calcular la cantidad de
cambios significativos en la sefial, asegurandose que sean eventos reales de la respuesta de la piel

y no datos erréneos, ademas es importante tomar en cuenta los tiempos, no solamente los tiempos
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de subida analizados en este estudio, sino los tiempos entre cambios y la frecuencia con la que
éstos se presentan. También se propone utilizar un método de induccién de estrés que no fuerce el
movimiento de los ojos, para determinar el comportamiento de los mismos ante situaciones
estresantes sin la influencia audiovisual.

Para la estimacion del espectro de potencia de las sefiales se utilizaron dos métodos no
paramétricos diferentes, el método de la respuesta de minima varianza MVDR tiene un costo
computacional muy alto, y fue utilizado para las series temporales de ECG y PPG, para la sefial de
FLW promedio y para la sefial de GSR ya que estas sefiales trabajan en bajas frecuencias y su
aplicacion era viable, no asi con las sefiales de EOGH y EOGV para las cuales se utilizé el método
del periodograma de Welch el cual tiene un costo computacional reducido y aunque no posee tan
buena resolucion frecuencial y precision en la estimacién del espectro de potencia, sus resultados
fueron adecuados para el estudio de estas sefiales. Para determinar la interaccion del sistema
cardiovascular con el respiratorio de realiza la estimacién de la magnitud de la coherencia al
cuadrado (MSC) entre la sefial de FLW vy las series temporales de ECG y PPG, y de igual manera
se utiliza el método de MVDR para el calculo debido a que proporciona un mejor resultado a un
costo computacional aceptable.

6.3. Integracion de la plataforma

Para determinar los grupos de clasificacion que contribuyan de una mejor manera a la deteccion
de estrés se aplica la técnica de clasificacion basada en maquinas de soporte vectorial sobre varias
combinaciones de grupos provenientes de los estimulos del registro 1, registro 2 y de la union de
ambos registros. De las 16 combinaciones realizadas se seleccionaron 2 que ademéas de

proporcionar los mejores indices de clasificacion fueron las que mas se acoplaron al enfoque de la



164
investigacion. EI primer grupo de clasificacion estd conformado por las caracteristicas de las
sefiales adquiridas en los estados basal 2 y los estados de estrés de ambos registros, esta union se
realiz6 para hacer un clasificador més robusto. Se seleccioné el estado basal 2 ya que presenta
mejores parametros de evaluacion que el estado basal 1, esto se debe a la variedad de factores que
pueden afectar durante la etapa inicial del registro. Dado que la deteccion de estrés es el objetivo
principal de esta investigacion y ya que existe la factibilidad de diferenciar entre ambos tipos de
estrés para el segundo grupo de clasificacion se selecciond el estrés psicoldgico y el matematico,
dando la posibilidad al sistema de detectar no solamente si una persona esta estresada 0 no, sino
también el tipo de estrés que padece.

Las sefiales obtenidas fueron procesadas en intervalos de tiempo diferentes con el fin de
analizar cada uno de ellos y determinar durante que intervalo se obtienen los mejores indices de
clasificacion. Los mejores resultados de clasificacion se obtuvieron en los intervalos de 10 — 60 s
y en el de 40 — 160s, sin embargo, se selecciond el primer intervalo debido a que en este se puede
apreciar de mejor manera todos los cambios inmediatos producidos en cada una de las sefiales ante
la presentacion de los estimulos, ademas se evita recolectar informacidn errénea proveniente de la
adaptacion del sujeto al estimulo presentado.

Para la generacion de los modelos del clasificador se utilizaron las caracteristicas de las 14
sefiales (EOGH, EOGV, GSR, FLW, series temporales de ECG, series temporales de PPG y las
MSC de todas las series temporales), ademas se realizaron combinaciones entre sefiales que tienen
correlacion como EOGH con EOGV y FLW con las series temporales de ECG y PPG, finalmente
se generaron 2 modelos uno que abargue las caracteristicas de todas las sefiales y otro modelo con

las caracteristicas de todas las sefiales incluida MSC. De los modelos generados se determind que
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las sefiales de EOGH y EOGV a pesar de tener indices de clasificacion muy altos no representan
un parametro optimo de clasificacion debido a que son muy variantes entre una persona y otra.
Ademas, estan siendo influenciados por los videos mostrados y no entregan informacion real del
comportamiento de una persona estresada. Tomando en cuenta los parametros de evaluacion se
determind que los modelos mas adecuados para realizar la clasificacion son FLW, GSR,
Caracteristicas de todas las sefiales y Caracteristicas de todas las sefiales con MSC. A pesar de
contar con los 4 modelos de clasificacion se selecciond el que abarca todo el trabajo realizado en
esta investigacion para que proporcione el resultado de clasificacion definitivo.

A través del analisis estadistico realizado utilizando la prueba de la U de Mann y Whitney se
determind que las caracteristicas que son estadisticamente mas significativas para la clasificacién
entre el estado basal y de estrés son: en la sefial de GSR, la pendiente que se ajusta a la sefial
completa representando la parte tonica y la media de los tiempos de subida representando la parte
fasica. En la serie temporal de HRV y en SST la entropia resulto un buen parametro para la
diferenciacion. Ademas, es evidente la ventaja que presenta la potencia y la media de potencia en
los rangos de HF y LF frente a VLF. Para la clasificacién entre el estado de estrés psicolégico y
estrés matematico las caracteristicas que dieron mejor resultado son: en la sefial de GSR las mismas
caracteristicas que para la anterior clasificacién, es decir, la pendiente de la sefial y el tiempo medio
de subida. En las series temporales de PPG el mejor resultado proviene de la frecuencia de pico
maximo y a diferencia de la anterior clasificacion en este caso prima el rango VLF frente a HF o
LF.

De toda la informacién recopilada en la investigacion se determiné que un aporte mas

significativo en la deteccidon de estrés proviene de la caracterizacién de las sefiales de FLW y GSR
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en comparacion a la de ECG y PPG, sin embargo, la sefial FLW puede verse influenciada
facilmente por afecciones respiratorias y puede ser manipulada de manera voluntaria por el sujeto
lo cual puede proporcionar resultados de clasificacion erroneos, mientras que la sefial de GSR se
produce de manera involuntaria ya que es muy complicado que el sujeto pueda controlar la
actividad glandular para la secrecion de sudor, ademas, en esta sefial se puede apreciar de forma
inmediata y evidente cualquier cambio producido debido a un estimulo externo, por lo que es
recomendable trabajar con esta sefial para la deteccion de estrés, considerando que debe ser
caracterizada de manera meticulosa ya que es una sefial muy variable e impredecible y su registro

debe realizarse cuidadosamente evitando la acumulacion de sudor en los electrodos.
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