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RESUMEN

Las emociones humanas son estados mentales que estan vinculados a diferentes
estimulos internos o externos. Estos estados producen algunos cambios fisiolégicos.
La ansiedad o el estrés pueden producir el aumento de la contraccion ventricular o la
frecuencia respiratoria. El objetivo de la presente investigacion es el desarrollo de un
sistema automatico en tiempo real que permita la deteccion del nivel de estrés a traves
del analisis del acople cardiorrespiratorio de sujetos sometidos a estimulos
audiovisuales. El estudio se divide en diferentes etapas: disefio e implementacion de
un sistema para la adquisicion de las sefiales electrocardiograficas (ECG) y de flujo
respiratorio (FLW); registro de sefiales cardiorrespiratorias para la creacién de una
base de datos; procesamiento digital de las sefiales; estimacion de series de datos tales
como la variabilidad del corazon, las pendientes del complejo QRS y el FLW
promedio; extraccion de las principales caracteristicas de las series de datos estimadas;
y el disefio de un clasificador PCA-fKNN y un clasificador SVM para la clasificacion
de las emociones. Se realizd una validacion ciega para probar los modelos de
clasificacion obtenidos durante el entrenamiento de ambos clasificadores. Los mejores
resultados de clasificacion se obtuvieron con el andlisis de las caracteristicas de la
magnitud de la coherencia al cuadrado (MSC) de la sefial respiratoria y la pendiente
de subida del complejo QRS con indices de AUC de 75-97% con el clasificador PCA-
fKNN, y AUC de 70-93% con el clasificador SVM.
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ABSTRACT

Human emotion are mental states that are linked to different internal or external
stimuli. Those states produce some physiological changes that could affect the mental
and physical health. Anxiety or stress could produce that the increased of the
ventricular contraction or breathing rate. The aim of the present investigation is
development of an automatic real-time system that allows the detection of the level of
stress through the analysis of cardiorespiratory coupling of subjects submitted to
audiovisual stimuli. The study is divided into different stages: the design and
implementation of a system for the acquisition of the electrocardiographic (ECG) and
breathing flow (FLW) signals; registry of cardiorespiratory signals to create a
database; digital signal processing; estimation of series of data such as heart
variability, the slopes of the QRS complex and the average FLW; extracted of the main
characteristics of the time series; and design of a PCA-fKNN classifier and an SVM
classifier for the classification of emotions. A blind validation was made to test
classifications’ models obtained during the training of both classifiers. The best
classification results were obtained with the analysis of the characteristics of the
magnitude squared coherence (MSC) of the respiratory signal and the slope of the QRS
complex with indexes of AUC of 75-97% with the classifier PCA- fkKNN, and AUC
of 70-93% with the SVM classifier.

Keywords:
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e HMI

e MANN-WHITNEY STATISTICAL ANALYSIS



CAPITULO |

INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

Las reacciones psicofisiolégicas o emociones son respuestas primitivas de los
seres humanos, que les permite adaptarse ante una situacion que pudiese causar un
efecto negativo o un desequilibrio en el organismo, de manera que las emociones
preparan al sujeto ante una determinada situacién ( La neurobiologia actual, 2011).
Estas situaciones ambientales y sociales influyen en el estado emocional de las
personas aumentando sus niveles de estrés, por lo que las competencias del sistema

inmunolégico se ven afectadas (Castro & Edo, 1994).

La depresion, ansiedad y estrés puede provocar una disminucion de la respuesta
de linfocitos ante diferentes mitdgenos o una menor cantidad de células T, B o
linfocitos granulares en la sangre (Esterling, Kiecolt-Glaser, Bodnar, & Glaser, 1994),
dando lugar a que la salud fisica de los individuos sea mas wulnerable a diferentes
enfermedades o a mayores tiempos de recuperacion a infecciones (Kiecolt-Glaser,
Lynanne McGuire, Robles, & Glaser, 2003). Otros efectos conocidos son: el aumento
del ritmo cardiaco, presién arterial, aumento del tiempo de cicatrizacion de una herida,
o afectar la respuesta hacia analgésicos. Por ejemplo, el estrés que se presenta antes de
una operacion lleva a los sujetos a tener reacciones que afectan a su proceso de
recuperacion, por lo que el periodo post operatorio puede llegar a ser mas largo de lo
esperado (Badner, Nielson, Munk, Kwiatkowska, & Gelb, 1990) (Maria Salaverria,
2011).

Por lo tanto, la evaluacion y tratamiento del sujeto ante situaciones que produzcan
estrés requiere de atencién a nivel médico y psicologico, como lo sugieren diferentes
investigaciones. El trabajo realizado por Scutti et al., (Scutti, 2015), en la Universidad
de Surrey, en Reino Unido comprob6 que el uso de técnicas de distraccion en los
sujetos les permite relajarse y reducir el dolor después de la operacion. Por su parte,

Marcia et al., (Daian, Petroianu, Alberti, & Jeunon, 2012), muestra que los sujetos
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gue expresan sus temores a traves de orientaciones preoperatorias reducen el impacto

del estrés en el post operatorio.

A través de los afios se han desarrollado diferentes métodos para determinar el
estado emocional de una persona tales como: pruebas psicoldgicas, cuestionarios o
entrevistas, que son de gran ayuda para explorar las emociones del sujeto. Sin
embargo, la interpretacién de emociones ajenas de una persona puede resultar una
tarea dificil, dado que los gestos pueden encubrir otras emociones. Por ejemplo, una
sonrisa fingida llevaria a una mal interpretacion de la emocion de la persona. (Kempe,
2008).

En la actualidad, existen diferentes investigaciones relacionadas con
reconocimiento de emociones haciendo uso de elementos de instrumentacion
electronica. Kim et al, (Kim, Bang, & S.R.Kim, 2004), realizaron un sistema de
reconocimiento de emociones basado en sefiales fisiologicas obtenidas del ECG,
variacion de temperatura de la piel y la actividad electro dérmica. Este sistema fue
capaz de reconocer entre tres categorias de emociones con un 78,4% de precision y
con un 61,8%, de precision para cuatro categorias. Zong et al., (Zong & Chetouani,
2009) , analizaron sefiales fisiologicas utilizando la transformada de Hilbert Huang
(HHT), estas sefiales se obtuvieron de un electrocardiograma (ECG), electromiograma
(EMG), conductividad cutdnea (SC) y cambios respiratorios (RSP), para reconocer
cuatro tipos de emociones. Picard et al., (Picard, Vyzas, & Healey, 2002), utilizaron la
frecuencia del corazon, temperatura, tension muscular y respiracién para el
reconocimiento de 8 emociones con un 81% de precision. Mientras que Gaetano et al.,
(Valenza, Lanata, & Scilingo, 2012), a través de una investigacion de los patrones
respiratorios y la frecuencia cardiaca durante una excitacion emocional visual,

muestran la existencia de una sincronizacién cardiorrespiratoria.

De acuerdo a los antecedentes, y teniendo en cuenta los retos que se todavia se
tiene dentro de la tematica de la caracterizacion del acople cardiorrespiratorio ante
estados emocionales, se propone en esta investigacién el desarrollo de un sistema que

permita modificar el comportamiento de un robot simulado, en relacién con los estados
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de &nimo de sujetos sometidos a estimulos visuales para la caracterizacion del acople

cardiorrespiratorio.

1.2. Justificacion e Importancia

La organizacion mundial de la salud (OMS) define al estrés como el “conjunto de
reacciones fisiologicas, que preparan al organismo para la accion”. El estrés, es un
término utilizado para hacer referencia la respuesta fisiologica, psicologica y de
comportamiento de una persona al tratar de adaptarse a presiones internas y externas
(Estrés Laboral, 2004).

El estrés en una persona puede desencadenar una serie de complicaciones fisicas
como aumento en la tension arterial, variaciones en el ritmo cardiaco, trastornos
digestivos, problemas de concentracion que repercutan en afectar a la capacidad de
solucionar problemas, e incluso disminuir la productividad de quien padece estrés
(Organizacion Mundial de la Salud, 2008).

Las situaciones a las que una persona se enfrenta diariamente contribuyen al
aumento de estrés, segin la OMS, las altas exigencias laborales aumentan siete veces
el riesgo de agotamiento emocional; el poco apoyo por parte de los compafieros
aumenta dos veces el riesgo de padecer dolores lumbares, cuello u hombros vy la falta
de control del trabajo, e incluso puede provocar el aumento del riesgo de mortalidad

cardiovascular (Organizacion Mundial de la Salud, 2008).

En Europa, el estrés que se padece en el lugar de trabajo es el segundo problema
de salud que ocasiona que entre 50% Yy los 60% de los dias de trabajo sean
considerados perdidos (Agencia Europea para la seguridad y la salud, 2015) . Mientras
que en América Latina, se estima que entre el 21y 32 por ciento de los casos de sujetos
con hipertension estan relacionados al estrés laboral (Organizacion Mundial de la
Salud, 2008) .

En el Ecuador, segin una encuesta realizada en el 2012 por la empresa GFK en
Quito y Guayaquil mostré el 10% de la poblacion sufre de estrés (Expresso, 2012).

Mientras que segin el diario “El Comercio”, las enfermedades mentales como
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depresion y ansiedad estan relacionadas con el estrés al que las personas estan

sometidas cada dia (El comercio, 2014).

Por este motivo resulta importante, una investigacién en sujetos voluntarios que
permita cuantificar el nivel de estrés que sufren ante diferentes emociones en base al
anélisis del acople cardiorrespiratorio, para brindar una retroalimentacion al sujeto que

le permita conocer el nivel de estrés que padece.

1.3. Alcance Del Proyecto

El presente trabajo de investigacion tiene el objetivo de modificar el
comportamiento de un robot simulado en base a los estados de animo de sujetos
sometidos a estimulos visuales a través de la cuantificacion del nivel de estrés en base
a la caracterizacion del acople cardiorrespiratorio, de manera que permita una

retroalimentacion a la persona sobre su estado animico.

Inicialmente, el trabajo de investigacién consiste en el disefio e implementacion
de hardware para la adquisicién de las sefiales electrocardiograficas (ECG), y el disefio
e implementacién de un dispositivo basado en termistores para medir la variacién de

temperatura al producirse el ciclo respiratorio, y poder obtener el flujo respiratorio.

La siguiente etapa del trabajo de investigacion se centra en el registro de las
sefiales fisiologicas correspondientes al ritmo cardiaco y respiratorio de diferentes
sujetos sanos que seran sometidos a diferentes estimulos visuales en base a los
protocolos establecidos en el trabajo de Raza (Raza, 2016) . El objetivo de esta etapa
es crear una base de datos con la informacién correspondiente a las sefiales
cardiorrespiratorios obtenidas en funcion de estimulos visuales correspondientes a

diferentes emociones.

Una vez generada la base de datos de las sefiales, se realizard el procesamiento
digital de sefiales correspondientes al ritmo cardiaco y respiratorio adquiridas en
tiempo v frecuencia, obteniendo asi una caracterizacion del acople cardiorrespiratorio
de los sujetos en funcién de los estados de animo de los sujetos voluntarios. El objetivo

de esta etapa es la generar un modelo del acople cardiorrespiratorio ante emociones de
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estrés, tranquilidad y estado basal de los sujetos ante diferentes estimulos visuales. Por
otra parte, en esta etapa se realizardn pruebas en sujetos voluntarios para validar y

determinar la eficiencia del algoritmo clasificador de emociones.

La ditima etapa del trabajo de investigacion se centra en la implementacion de un
sistema que permita una retroalimentacion a la persona conectada al sistema para
brindar informacion acerca de su estado animico. Para ello se realizara una simulacion
en un robot humanoide en la plataforma V-REP que modifique su comportamiento en
funcion de los cambios emocionales de los sujetos en base a las sefiales fisiolégicas

registradas del ritmo cardiaco y respiratorio.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

e Determinar el nivel de estrés en base al analisis del acople
cardiorrespiratorio  de sujetos wvoluntarios sanos, para realizar una

retroalimentacion mediante el comportamiento de un robot simulado.

1.4.2. Objetivos Especificos

e Disefilar un dispositivo para la adquisicion de sefiales ECG y flujo
respiratorio

e Caracterizar el acople cardiorrespiratorio en tiempo Yy frecuencia de sujetos
sanos en estado basal, y sometidos a estimulos de estrés y tranquilidad.

e Disefiar un clasificador en base a la caracterizacion del acople
cardiorrespiratorio para la identificacion de los diferentes estados de &nimo.

e Simular un robot en la plataforma V-REP en base al estado emocional de
sujetos voluntarios para dar a los sujetos la informacion correspondiente su

nivel de estrés.



1.5. Organizacion de la Tesis

La presente tesis se ha organizado a través de los siguientes capitulos:

Capitulo 2: Estado del Arte. En este capitulo se presenta de manera general los
conceptos de los sistemas cardiovascular y respiratorio. En la parte correspondiente al
sistema cardiovascular se describe su fisiologia, la actividad electrica del corazon y la
técnica utilizada para el registro de la sefial cardiaca. En la descripcion del sistema
respiratorio se detalla la fisiologia del sistema, la ventilacion pulmonar y los diferentes
métodos para el registro de la sefial de flujo respiratorio. De igual manera se realiza
una descripcion fisioldgica de la interrelacion cardiorrespiratoria y de la influencia del
sistema nervioso central en el control de las actividades cardiaca y respiratoria.
Adicionalmente se analizan diferentes estudios sobre los cambios en las sefiales
biomédicas del cuerpo humano ante diferentes estados emocionales ademés de los

métodos de estimulacion emocional mas utilizados.

Capitulo 3: Sistema de adquisicion de sefiales biomédicas del acople
cardiorrespiratorio. Esta seccidn presenta el proceso de disefio e implementacion del
sistema para la adquisicion de las sefiales correspondientes a la interaccion
cardiorrespiratoria  llamado CRAS (por sus siglas en inglés Cardiorespiratory
Adquisition System). En el disefio del hardware que corresponde a la adquisicion sefial
cardiaca se hace énfasis en los elementos utilizados para la obtencion de potenciales
de accion de la actividad eléctrica del corazon y en las etapas de acondicionamiento
de esta sefial analdgica. En el disefio del hardware para la adquisicion de las sefiales
respiratorias se hace referencia a los diferentes sensores de temperatura que se utilizan
para el registro del flujo respiratorio y en las etapas de acondicionamiento de las

sefiales analdgicas obtenidas con los sensores.

Capitulo 4: Adquisicion y caracterizacion de la base de datos. La adquisicion
de las sefales electrocardiografica (ECG) y de flujo respiratorio (FLW) con el sistema
CRAS se almacenaron en una base de datos llamada EmotionSense Il, durante los
registros se utilizd un método de estimulacion emocional del tipo audiovisual para
inducir estados de estrés y tranquilidad en los sujetos de investigacion. A las sefiales

ECG y FLW del acople cardiorrespiratorio almacenadas en la base de datos se les
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aplico un procesamiento digital offline para la extraccion de sus caracteristicas
temporales y espectrales. El procesamiento digital de la sefial cardiaca ECG incluye
un filtrado digital, un delineado de la sefial para la deteccion de puntos de interés vy el
célculo de series temporales para la extraccion de las caracteristicas. Mientras que para
el procesamiento digital de las sefiales respiratorias FLW se realiza un filtrado digital
y el célculo de la sefial promedio para la extraccion de sus caracteristicas. La
caracterizacion del acople cardiorrespiratorio se realizd a través del analisis espectral

de las series de datos de la sefial ECG vy la sefial FLW promedio.

Capitulo 5: Clasificador de emociones. Se realiza una introduccion a las técnicas
de clasificacion y se hace énfasis al clasificador fuzzy KNN, al clasificador basado en
maquina de soporte vectorial SVM, a la reduccion de dimensionalidad PCA, a los
indices de clasificacion para la seleccién de los modelos éptimos de clasificacion, y a
los métodos méas comunes de validacion de los clasificadores. Con las caracteristicas
temporales y espectrales extraidas de las sefiales ECG y FLW almacenadas en la base
de datos, se disefiaron dos clasificadores para la identificacion de emociones: un
clasificador con PCAYy fuzzy KNN;y un clasificador SVM. Para la validacion de los
modelos Optimos seleccionados se utilizo el método de bootstrap que permite predecir

el indice de error al momento de tener un dato mal clasificado.

Capitulo 6: Sistema de deteccion online de emociones. Una vez validados los
clasificadores para la identificacion de emociones se realizd un sistema de deteccion
de emociones en tiempo real online. Este sistema incluye una interfaz humano
maquina  HMI que permite las siguientes funciones: i) Visualizar las sefiales
cardiorrespiratorias obtenidas con el sistema de adquisicion CRAS en tiempo real; ii)
Identificar el estado de estrés o basal; y iii) Visualizar el comportamiento de un robot
humanoide simulado en la plataforma V-REP en base a la emocion detectada en el
sujeto. La deteccion de estrés se realizd utilizando los modelos 6ptimos de los
clasificadores fuzzy KNN y SVM.

Capitulo 7: Conclusiones y Recomendaciones. En parte final de esta tesis se
presentan los resultados obtenidos, conclusiones 'y recomendaciones para

investigaciones futuras.



CAPITULO II

ESTADO DEL ARTE

2.1. Introduccion

En este capitulo se presenta una introduccidn a los conceptos basicos de la
fisiologia de los sistemas cardiovascular y respiratorio del cuerpo humano haciendo
énfasis en el sistema de control de la interaccion cardiorrespiratoria por parte del
sistema nervioso central, y la influencia de la actividad respiratoria en las sefiales

cardiacas.

En el sistema cardiovascular se hace referencia ala actividad eléctrica del corazon,
a los potenciales de accion del tejido cardiaco y al método de registro de esta actividad
eléctrica. Respecto al sistema respiratorio se aborda en los conceptos de ventilacidn
pulmonar y en las técnicas para el registro de las sefiales respiratorias basadas en los

cambios que se producen en el aire durante el ciclo respiratorio.

Una vez descrita la fisiologia del sistema cardiovascular, del sistema respiratorio
y de la interaccion cardiorrespiratoria, se muestra la relacion del sistema nervioso
autbnomo en los cambios de las diferentes sefales fisiol6gicas del cuerpo durante

diferentes estados emocionales.

2.2. Sistema cardiovascular

El sistema cardiovascular y linfatico conforma el aparato circulatorio del cuerpo
humano. El sistema cardiovascular estd formado por un sistema de conductos
compuesto por vasos sanguineos, por donde circula la sangre impulsada por el
corazon;, mientras que el sistema linfitico estd compuesto por una red de vasos y

tejido linfatico distribuido por todo el cuerpo (McGraw-Hill Education, 2017).

El sistema cardiovascular permite mantener en equilibrio la composicion interna
del cuerpo humano para su normal funcionamiento celular (homeostasis), es asi que

este sistema se encarga de diferentes funciones en las que se incluye: el transporte de
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la sangre a traveés del corazon que se comporta como una bomba impelente vy
absorbente; la distribucion oxigeno (0,) y nutrientes a los tejidos del organismo; el
transporte de hormonas desde las glandulas endocrinas del sistema endocrino para los
procesos de regulacion metabolica; mantener los niveles de fluidos para prevenir la
deshidratacion; regular la temperatura; almacenar el dioxido de carbono (€O,) y los
desechos metabolicos para que se eliminen a través de los rifiones en la orina o por
medio de los pulmones en el aire exhalado , entre otras funciones (Tresguerres, 2009)
(McGraw-Hill Education, 2017). De manera general, el sistema cardiovascular realiza
distintas funciones importantes en el cuerpo humano, las cuales dan apoyo a otros
sistemas fisiologicos como el sistema endocrino, sistema respiratorio, entre otros
(Wilmore & Costill, 2007).

2.2.1. Fisiologia del sistema cardiovascular

El sistema cardiovascular se encuentra formado por tres componentes principales
gue son los siguientes: (i) un sistema de conductos; (i) la sangre como un medio

fluido; y (i) el corazon que actla como una bomba (McGraw-Hill Education, 2017).

El sistema de conductos estd constituido por una red de vasos sanguineos que
transportan la sangre del corazon a los tejidos y viceversa. Este sistema esta compuesto
por arterias, arteriolas, metaarteriolas, capilares, vénulas y venas (Wilmore & Costill,
2007). Las arterias son los vasos sanguineos méas grandes que transportan la sangre
oxigenada desde el corazon a los tejidos a través de ramificaciones conocidas como
arteriolas. Estas arteriolas al disminuir su di@metro se convierten en metaarteriolas que
de igual manera se ramifican en vasos sanguineos finos conocidos como capilares, en
donde se origina el intercambio de sustancias como nutrientes y otros con los tejidos.
Los capilares se retnen gradualmente formando vasos sanguineos de mayor diametro
llamados vénulas que recogen la sangre de los capilares y que después se agrupan
formando venas que transportan la sangre de regreso al corazon (McGraw-Hill
Education, 2017) .

La sangre es un liquido rojo y espeso que circula por el sistema cardiovascular y

consta de una parte liquida denominada plasma y una parte solida formada por
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glébulos rojos, blancos y plaquetas (Tapia, 2002) . Este fluido se encarga del transporte
de materiales entre las células o tejidos del cuerpo; la regulacion de temperatura
corporal y del equilibrio acido basico (pH) para mantener el equilibrio de los procesos
metabolicos del cuerpo (Wilmore & Costill, 2007).

El corazdn es un 6rgano muscular involuntario y auténomo, localizado entre los
pulmones, encima del diafragma, delante del es6fago y detras del esternon  (McGraw-
Hill Education, 2017). El corazon se encuentra divido en cuatro cavidades: dos
cavidades superiores auriculares (auricula derecha e izquierda) y dos cavidades
ventriculares (ventriculo derecho e izquierdo) como se observa en la Figura 1 .Cada
auricula se asocia a un ventriculo por medio de un orificio auriculoventricular, por lo
tanto existen dos orificios: el orificio auriculoventricular derecho e izquierdo
(McGraw-Hill Education, 2017).

Vena cava.
superior

oulmonar

/% / a pulmonar

pulmonar

Auricula
izquierda

Auricula

derecha Ventriculo

izquierdo
Ventricul
derecho

Vena Cava

Figura 1. Estructura del corazén y trayecto del flujo sanguineo.
Modificado de: (Gonzalez, Espinoza, & Salido, 2016).

En la circulacion sanguinea se realiza el transporte de nutrientes a los tejidos, el
transporte de productos de desecho a los Organos de excrecion, el transporte de
hormonas a las glandulas hormonales, el intercambio gaseoso O, y CO, en la sangre,
entre otras funciones. Este proceso de circulacion se realiza dentro de un circuito
cerrado y se divide en dos partes: Circulacion Mayor o sistémica en donde la sangre
oxigenada va desde el corazon a todo el cuerpo y regresa al corazén y la Circulacion

Menor o pulmonar en donde la sangre venosa va desde el corazon a los pulmones y
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retorna nuevamente al corazon (McGraw-Hill Education, 2017). En la Figura 2 se
muestra la circulacion general de la sangre. La sangre oxigenada se representa de color

rojo y la sangre venosa de color azul.

Pulmones

Bomba
izquierda
de corazén

Bomba
derecha de
corazén

Nutricion y excresion |

Venasy
vénulas Capilares

Figura 2.Esquema general de la circulacion sanguinea.
Modificado de: (Arthur C. Guyton & John E. Hall, 2006).

El proceso de circulacion menor comienza en el lado derecho del corazon , en
donde la sangre venosa o desoxigenada que ha circulado por todo el cuerpo esenviada
a los pulmones para re oxigenarla, este proceso inicia cuando la sangre venosa entra
por la vena cava hacia la auricula derecha, pasa por la valvula tricispide al ventriculo
derecho donde después de una contraccion ventricular, la sangre venosa pasa por la
arteria pulmonar para ser llevada a los pulmones donde se elimina el CO, y se absorbe
el 0,. Posterior aeste proceso, la sangre oxigenada de los pulmones esenviada atodos
los tejidos del cuerpo a través de un proceso que se realiza en el lado izquierdo del
corazon. Este proceso de la circulacion mayor inicia cuando la sangre oxigenada
abandona los pulmones a través de las venas pulmonares e ingresa a la auricula
izquierda, pasa por la valvwula mitral hacia el ventriculo izquierdo, y finalmente
abandona esta cavidad através de la valvula aortica semilunar ala aorta, que se encarga
de enviar la sangre a todos los tejidos del cuerpo (Palastanga & Field, 2007) (Wilmore

& Costill, 2007). En estos procesos de circulacion, el paso de la sangre desde la
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auricula izquierda o derecha hasta el ventriculo izquierdo o derecho respectivamente,
se produce después de una contraccion auricular; mientras que, la salida de sangre de

estos ventriculos se realiza después de una contraccién ventricular.

2.2.2. Actividad eléctrica del corazdn

El corazon es un musculo que utiliza descargas eléctricas ritmicas o potenciales
de accion para trasmitir impulsos eléctricos conocidos como latidos. Las celulas
excitables de corazdn se encuentran recubiertas por una membrana semipermeable que
permite o impide el paso de ciertas sustancias para la produccion y trasmision de los
estimulos eléctricos (Arthur C. Guyton & John E. Hall, 2006) .

Cuando una célula del corazon es excitada por una corriente eléctrica de una célula
adyacente, una secuencia de acciones se producen provocando cambios de
concentracion iénica de la célula, en esta secuencia se producen desplazamiento de
iones de sodio (Na+), Potasio (K+) y Cloro (CI-) hacia el interior y exterior de la
membrana (Cabarcas & Guerrero, 2007). Estos desplazamientos generan corrientes
ibnicas que se originan con la propagacion del impulso eléctrico hacia las diferentes

células del musculo cardiaco, permitiendo asi una contraccion sincrona.

El potencial de accion de unma fibra muscular durante cada latido es de
aproximadamente 105 mV, lo que significa que el potencial intracelular aumenta desde
-85 mV entre los latidos hasta un valor de +20 mV. Un potencial de acciéon en el
musculo cardiaco estd constituido por diferentes fases caracterizadas por el
movimiento de los diferentes iones (Arthur C. Guyton & John E. Hall, 2006).

En el corazon se encuentran unos centros de excitacion donde se generan los
impulsos eléctricos y una rama del Sistema Nervioso Autonomo (SNA) que se
distribuye por este 6rgano encargada de regular el funcionamiento de la actividad
eléctrica. El sistema de estimulacién de conduccion eléctrica del corazon consta de un
No6dulo sinusoidal, una via internodular, nodulo auriculoventricular, haz de hiss y

fibras de Purkinje como se observa en la Figura 3.
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La actividad eléctrica del corazdn empieza con una onda de despolarizacion que
se propaga desde el Nodulo Sinusoidal SA, a través de las vias internodulares que
conducen el impulso del nédulo SA hacia la auricula derecha e izquierda hasta llegar
al nédulo auriculoventricular AV. El Haz de Hiss se encarga de conducir el impulso
de las auriculas a los ventriculos donde se produce una contraccién auricular.
Finalmente, la excitacion se propaga a través de las fibras de Purkinje, una compleja
red de fibras que permiten que las fibras musculares se contraigan sincronicamente
(Cabarcas & Guerrero, 2007) .

Nodulo sinusoidal

Via internodular Haz de hiss

Nodulo

] ] Fibras de
auriculoventricular

purkinje

Figura 3. Sistema de estimulacion ritmica del corazon.
Modificado de: (El sistema eléctrico del corazon, 2017)

Con cadaimpulso cardiaco, se propaga una corriente idnica desde el corazén hacia
los tejidos adyacentes que lo rodean, incluyendo a los tejidos de superficie corporal.
Al colocar electrodos en la piel en lados opuestos del corazon se puede registrar los
potenciales eléctricos que se generan por esta corriente ionica. Este registro se conoce

como electrocardiograma ECG (Hall, 2016).

En la Figura 4 se muestra un ECG normal donde se distingue una onda P, complejo
QRS, una onda T y una onda U. La onda P se genera cuando se despolarizan las
auriculas antes de la contraccion auricular, esta onda dura entre 0.08 a 0.09 segundos
con su caracteristica espectral por debajo de 10 a 15 Hz. El complejo QRS esta
caracterizado por 3 ondas separadas: la onda Q que tiene deflexion negativa; la onda
R que tiene deflexion positiva; y la onda S que tiene una deflexion negativa. Este
complejo aparece cuando la onda de despolarizacion se propaga por los ventriculos
antes de su contraccion con una duracién de aproximadamente 0.1 segundos con una

caracteristica espectral de alta frecuencia situada entre los 10- 50 Hz. La onda T se
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produce por los potenciales que se generan cuando los ventriculos se recuperan del
estado de despolarizacion, es decir es una onda de repolarizacion ventricular. La
duracion de esta onda es de entre 0.16 a 0.20 segundos. La Onda U aparece después
de a la despolarizacion de los ventriculos de (Shean, 2017) (Gaibor, 2014) (Hall,

2016).
............... B
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_________________ 8
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mmimy 1 cuadrado = 0,04 sen/0,1 m_\l’
Figura 4. Electrocardiograma normal.

Fuente: (Shean, 2017).
La relacion entre la parte fisioldgica del corazon y la generacion de ondas del ECG
se muestra en la Figura 5, donde se observa que la activacién auricular genera la onda
P, la activacion de los ventriculos genera el complejo QRS y la repolarizacion

ventricular genera la onda T.

Activacion de Activacion de Onda
la auricula los ventriculos de recuperacion

Figura 5. Relacion de la fisioldgica del corazon y el registro ECG.
Fuente: (Shean, 2017).
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2.2.4. Registro de la sefial cardiaca

Un electrocardiograma permite el registro de los cambios en magnitud y direccion
en la actividad de la corriente eléctrica que recorre corazon en un latido cardiaco, a
través del uso de electrodos que se adhieren a la piel en los lados opuestos del corazdn
(Shean, 2017). Los electrodos son transductores que se colocan en tres diferentes
derivaciones: a) unipolares, captan la diferencia de potencial en cada extremo como el
brazo derecho, pierna izquierda y brazo derecho, b) bipolares, captan la diferencia de
potencial entre dos extremidades y c) precordiales, que se ubican antes del precordio
(Gaibor, 2014). Las derivaciones bipolares creadas por William Einthoven son las
derivaciones cardiacas clasicas. Este tipo de derivaciones registran la diferencia de
potencial eléctrico entre dos puntos opuestos del corazon. Las derivaciones bipolares
que Einthoven definid son tres: D1, D2 y D3 (Reyes, Attie, & Romero, 2004).

Para el registro de las tres derivaciones bipolares siguiendo el triangulo definido
por Einthoven se utilizan cuatro electrodos como se observa en la Figura 6. Los
electrodos se ubican las siguiente posiciones: i) Brazo derecho RA (del termino en
inglés right arm), ii) Brazo izquierdo LA (del termino en inglés left arm), iii) Pierna
izquierda LL (del termino en inglés left leg) y iv) Pierna derecha RL (del termino en
inglés right leg), este Ultimo electrodo es la toma de tierra (Arthur C. Guyton & John
E. Hall, 2006).

RL 4—-:. + "'*Jr-»u_

Figura 6. Ubicacion de electrodos para el registro de 3 derivaciones bipolares.
Modificado de: (Araur).
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La derivada D1 registra la diferencia de potencial entre el brazo izquierdo (LA+)
y brazo derecho (RA-); la derivada D2 registra la diferencia de potencial entre la pierna
izquierda (LL+) y el brazo derecho (RA-) ; la derivada D3 registra la diferencia entre
el potencial entre la pierna izquierda (LL+) y el brazo izquierdo (LA-) (Reyes, Attie,
& Romero, 2004).

Segun Einthoven, al aplicar las leyes de Kirchhoff a las tres derivaciones, la suma
algebraica de la diferencia de potencial de estas derivaciones es igual a cero es decir
que D1 + D2 +D3 = 0. De esta manera, al registrar los potenciales electricos de dos
derivaciones, se puede encontrar la tercera sumando estas dos derivaciones tomando

en cuenta los signos (Reyes, Attie, & Romero, 2004).

2.2.4. Series de temporales de la onda ECG

El sistema nervioso autonomo (SNA) se encarga de modular la respuesta
cardiovascular de las personas en funcion de sus necesidades (Garcia, 1998). Para
medir la actividad del SNA se pueden utilizar ciertas medidas que se extraen de las
ondas que conforman el ECG y estas medidas pueden ser: Variabilidad del ritmo

cardiaco (HRV, del inglés heart rate variability) y las pendientes del complejo QRS.

La medida HRV sirve como indicador de la relacion entre el corazon y el SNA,
ademas da informacion acerca de la variacion del ritmo cardiaco, mientras que las
pendientes del complejo QRS permiten el analisis de los cambios de la morfologia de
la sefial ECG (Montoya, 2013) (Arcentales, 2015).

2.2.4.1. Variabilidad del ritmo cardiaco

La variabilidad del ritmo cardiaco consiste en el analisis de las variaciones en el
intervalo de tiempo entre latidos consecutivos (Gutiérrez O. , 2000). EI HRV es un
indicador que da informacion acerca de las variaciones en el ritmo cardiaco y que
puede ser calculada a través de la estimacion de la serie temporal de los intervalos RR,

los mismos que se obtiene a partir del tiempo de duracion entre dos ondas R
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consecutivas de una sefial ECG (Wang & Wang, 2012). En la Figura 4 se muestra la
representacion grafica del intervalo RR de un electrocardiograma normal.

La relacion de la HRV con otros sistemas del cuerpo como el sistema respiratorio,
vasomotor, renal, entre otros, permite que el analisis no invasivo de esta medida ayude
al diagnostico de cardiopatias, neuropatias, estrés mental, prediccion de muertes

cardiacas subitas en sujetos de post infarto, entre otras (Garcia, 1998).

Existen diferentes métodos de analisis del HRV y entre los mas utilizados son los
métodos en el dominio del tiempo y en el dominio de la frecuencia (Gutiérrez M. ,
2014). El analisis frecuencial de esta medida permite obtener informacion concreta de
la modulacion que ejerce el sistema nervioso auténomo sobre el ritmo cardiaco (Jeria,
Herndandez, & Benn, 2011). La modulacion puede ser representada en diferentes
bandas de frecuencia: i) ULF (ultra baja frecuencia) < 0,003 Hz; i) VLF (muy baja
frecuencia) < 0,04 Hz; iii) LF (baja frecuencia): 0,04-0,15 Hz; iv) HF (alta frecuencia):
0,15-0,40Hz yv) VHF (muy alta frecuencia) 0,40-1,00Hz (Jeria, Herndndez, & Benn,
2011).

Por otra parte, este andlisis resulta de gran importancia para obtener informacion
sobre el balance entre la descarga simpética y parasimpatica del SNA, por ejemplo la
banda HF se refleja la modulacion del sistema nervioso parasimpatico, mientras que
en la banda LF se refleja la actividad respiratoria o la presion arterial impregnadas en
la sefial (Raza, 2016).

2.2.4.2. Pendientes del complejo QRS

El complejo QRS puede ser caracterizado a partir de la extraccion de pendientes
de subida (lus) y de bajada (Ips) de la onda R. Estas pendientes se relacionan
directamente con la despolarizacion ventricular y su analisis permiten el calculo de la
velocidad de conduccion del impulso cardiaco, debido a la rapidez o lentitud con la

que se contraen los ventriculos modifican estas pendientes (Raza, 2016).
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La pendiente de subida lus se puede definir como una linea recta centrada en el
punto maximo de la pendiente entre los picos de las ondas Q y R, mientras que, la
pendiente de bajada Ips se puede definir como una linea recta centrada en el punto
maximo de la pendiente entre los picos de las ondas Ry S (Arcentales, 2015). En la

Figura 7 se muestra la ubicacion grafica de las pendientes se subida y bajada.

Complejo ORS
R

lus|| Ips
_/l':\ /\

Q
S

Figura 7.Pendientes de subida (IUS) y bajada (IDS) ajustadas al complejo QRS.

2.3. Sistema respiratorio

El sistema respiratorio provee el oxigeno (0,) necesario a los tejidos y células del
cuerpo y elimina el dioxido de carbono (CO,) producto del metabolismo celular. Este
sistema realiza 4 procesos basicos, la ventilacion pulmonar donde los se produce un
intercambio gaseoso entre el aire la atmosfera y los alveolos pulmonares, la difusidén
de gases entre los alveolos y la sangre, el transporte de los gases por medio de la sangre
a las células y tejidos; y la regulacion de la ventilacion (Arthur C. Guyton & John E.
Hall, 2006).

2.3.1. Fisiologia del sistema respiratorio

El sistema respiratorio se divide en dos grupos, el sistema de conduccion vy el
sistema de intercambio. El sistema de conduccién estd compuesto por los 6rganos
conductores de aire como cavidades nasales, faringe, laringe, traquea, eséfago,
bronquios, y el sistema de intercambio gaseoso esta compuesto por los pulmones,

donde se encuentran los bronquiolos y terminales (Ramon, 2017).
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Figura 8. Esquema de los 6rganos respiratorios.
Fuente: (Pacheco, 2016).

Los 6rganos conductores de aire transportan, calientan, humedecen y limpian el
aire de la respiracién, mientras que los 6rganos de intercambio se encargan del
intercambio  gaseoso, metabolizar determinados compuestos y filtrar materiales
toxicos, e incluso de deposito de sangre (Faller & Schiinke, 2006) (Endo & Gutierrez,
2017).

2.3.2. Ventilacion pulmonar

La ventilacion es un proceso donde se renueva el contenido gaseoso de los
pulmones para mantener los niveles adecuados de 0, y CO, en los alveolos (McGraw-
Hill Education, 2017). Esta renovacion se realiza a través de constantes inspiraciones
y espiraciones que se producen por la accion los misculos intercostales y el diafragma.
En la inspiracion, eldiafragma se contrae hacia debajo de los pulmones para introducir
el aire de la atmosfera hacia el interior del sistema respiratorio y durante la espiracion,
el diafragma se relaja y se expulsa del aire contenido en el sistema hacia la atmosfera
(Arthur C. Guyton & John E. Hall, 2006). En la Figura 9, se muestra la contraccion y
expansion de la caja toracica durante la espiracion y la inspiracion, que muestra la
contraccion diafragmética, la funcion de los mdsculos intercostales vy la elevacion vy el

descenso de la caja costa.
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Figura 9. Cambios de caja toracica durante la espiracion y la inspiracion.
Modificado de: (Arthur C. Guyton & John E. Hall, 2006).

Al interior de la caja toracica, la presion que se produce por la fuerza que genera
la masa de aire al momento de la inspiracién y espiracion sobre el area del torax se
conoce como presion intratoraxica (Ramon, 2017). Los cambios de volumen durante
la ventilacion provocan que la presion intratoraxica disminuya, siendo negativa con
respecto a la presion exterior, esta diferencia de presiones permite que la circulacion
de aire desde afuera hacia los pulmones. Durante la inspiracion, la presion atmosférica
es mayor que la presion intratoraxica por lo que el aire de la atmosfera ingresa a los
pulmones, mientras que durante la espiracion, dado que la presion intratoraxica es
positiva con respecto a la presion exterior, el aire del interior de los pulmones es
expulsado hacia la atmosfera (Ramon, 2017). En la Figura 10 se muestra los cambios
de presion intratoraxica que se producen durante las fases de inspiracion y espiracion

del ciclo respiratorio.
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Figura 10. Cambios de presion durante las fases del ciclo respiratorio.
Modificado de: (Arthur C. Guyton & John E. Hall, 2006).
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2.3.3. Registro de sefiales del sistema respiratorio

El estudio de la actividad respiratoria del ser humano permite la identificacion de
patologias, seguimiento de enfermedades Y tratamientos, entre otras aplicaciones. La
sefial del volumen vy del flujo respiratorio de una persona sirve para representar el flujo
de aire que circula a través de las vias aéreas del sistema respiratorio en funcion del
tiempo. En condiciones de reposo, el nimero de respiracion por minuto (RPM) de una
persona oscila entre 12 a 22 RPM, en condiciones extremas como suefio profundo la
frecuencia respiratoria (FR) puede llegar a 5 RPM y en condiciones de esfuerzos

intensos, la FR puede alcanzar valores de hasta 70 RPM (Arcentales, 2015) .

Para el registro del flujo respiratorio se pueden medir los cambios de humedad,
cambios de composicion quimica, cambios de volumen o los cambios de temperatura
que se producen en el aire durante la respiracién (Bose, K, & Kumar, July 2012). Es
asi que distintas investigaciones acerca de la medicién del flujo respiratorio incluyen
el uso de diferentes sensores y transductores. Kroutil etal., (Kroutil & Husaik, 2008)
presenta en su investigacion la deteccidn de la respiracion a través del uso de
micr6fonos para detectar los sonidos que se generan durante la inspiracion y expiracion
durante el ciclo de respiracion. Shouldice et al., (Shouldice, et al., 2010) utilizaron
biosensores sin contacto para el registro en tiempo real de la respiracién de una persona
mientras duerme. Bose et al., (Bose, K, & Kumar, July 2012) utiliza sensores de
temperatura LM35 para la medicion de la respiracién en tiempo real, mientras que Rao
y Sudarshan (Karthik Mohan Rao, 2015) utilizan termistores para medir los cambios
de temperatura que se producen durante el ciclo respiratorio. Los cambios de
temperatura que se producen el ciclo respiratorio varian alrededor de 2 a 3 °C, estando
el aire durante la inhalacion auna temperatura ambiente normalmente a 25 °C mientras
que el aire durante la exhalacion aumenta su temperatura a 28 C (Bose, K, & Kumar,
July 2012).

2.4. Acople cardiorrespiratorio

El Sistema Nervioso Central (SNC) a través del Sistema Nervioso Autdnomo

(SNA) y sus ramas parasimpatica y simpatica se encarga de controlar la actividad
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cardiaca y respiratoria. El sistema parasimpatico se encarga de mantener al cuerpo en
un estado de relajacién o descanso para favorecer la regulacion emocional, mientras
que el sistema simpatico se encarga de acelerar funciones del organismo para mantener
un estado de defensa y ataque (Ataee, Belingard, Dumont, Noubari, & Boyce, 2012).

El SNA actla sobre el sistema respiratorio, sistema cardiovascular, sistema
muscular, actividad cerebral y otras funciones del cuerpo humano para mantenerlo en
estado de homeostasis. De manera general, el SNA controla aquellas acciones
involuntarias del cuerpo humano como movimiento de musculos, vasos sanguineos,
latidos de corazon, entre otros. EI SNA, regulariza la interaccién cardiorespiratoria a
través de la correcta distribucion de flujo de sangre oxigenada a los érganos del cuerpo
humano, en donde intervienen el sistema respiratorio y el sistema. (Basu, y otros,
2016).

Como se observa en la Figura 11, la relacion entre la funcion pulmonar y
cardiovascular se da a través de ciertos mecanismos como la estimulacion del sistema
nervioso central, sistema nervioso periférico, sistema respiratorio, sistema
cardiovascular, factores hormonales y factores mecéanicos (Acufia, 2016). Por lo que,
los determinantes de la funcién cardiaca como frecuencia, precarga, contractibilidad y
post carga de los ventriculos se pueden ver afectados por cambios en el volumen
pulmonar y presion pleural que se producen durante el ciclo respiratorio (Cassalett,
2017).

Por ejemplo, durante el ciclo respiratorio, los receptores de estiramiento de los
pulmones producen que la actividad cardiaca vagal se inhiba durante el proceso de
inflado de los pulmones y que se active durante el proceso de desinflado respiracion
(Arcentales, 2015). Es asi que, la actividad respiratoria influye de manera directa en
las sefiales electrocardiograficas tanto en la frecuencia cardiaca (FC) como en la
morfologia del latido. Durante la inspiracion se produce un aumento de frecuencia
cardiaca mientras durante la espiracion, frecuencia cardiaca disminuye (Leanderson,
Laguna, & Sornmo, 2005).



23

Sistema Limbico
(Emociones)

2
> —
o @ . " -
= £ Mucleo del Tracto Solitario
ES
£ +
w 1

1

=

o= Generador Cardiorespiratorio ]

1

1

—.|
— 1

£ |
2
5 E = Moto neuronas Moto neuronas
E 5 1 Sisterma Sinaptico Sistema Vagal
g
w — |

1

1

1

1

\ l - Aumento del
f——

Volumen
Pulmonar
Baroreceptores ' '
Sistema
| A Vascular

Figura 11. Esquema del sistema de control de la interaccion cardiorespiratoria.
Fuente: (Arcentales, 2015)

Sensores:

Quimioreceptores
Mecanoreceptores

Un sistema de control es un conjunto de elementos (controlador, actuador, planta,
sensores) que actlan juntos para lograr un objetivo de control. Los sistemas de control
se pueden clasificar en dos: i) Sistemas de lazo abierto donde la salida depende solo
de la entrada y ii) Sistemas de lazo cerrado o sistemas de control retroalimentados

donde la salida depende de la entrada y salida.

El sistema de control del acople cardiorrespiratorio esta compuesto por los
sistemas de control respiratorio y cardiovascular los cuales se interrelacionan
mutuamente. Este sistema a lazo cerrado encargado del control de la actividad cardiaca
y respiratoria es de tipo MIMO (del inglés, multiple inputs multiple outputs) que se
muestra en la Figura 12, donde se observa la interrelacion del sistema nervioso central

(SNC) con los sistemas cardiovascular y respiratorio.



24

Quimioreceptores Quimioreceptores
Cardtidos ! Adrticos

Presion de
gases en sangre
arterial

Motoneuronas

Simpitico Presion
sanguinea

i ! arterial

: [ Respiratorias .
: Red 1 > Musculos
. . )
i Respiratoria ! Respiratorios .
E : I-\I‘r—--'--------l
' H 1 B5it
! i Receptores pulmonares de estiramiento | ' Pln . un - i
R ————— i Intratordcica
— on | € - - r
<F Inler’accion ' #—I Receptores Vasculares del corazén y los pulmones }( ———————— 4
Ak Sindptica 1| !
o D 1
g e
; i :
! i Simpitico/Vagal ‘ Sistema
i X Corazin -
] ! Vascular
! ]
1
! Red i
! ' f— e Rana
I
]

Cardiovascular

1_Baroreceptores €
Figura 12. Esquema del sistema control del sistema cardiorrespiratorio en
sujetos con respiracién periodica.
Fuente: (Arcentales, 2015).

Los cambios de los receptores de estiramiento pulmonar, receptores vasculares
cardiacos, receptores pulmonares, barorreceptores arteriales y quimiorreceptores se
proyectan en un area del SNC, de tal manera si los receptores vasculares cardiacos y
pulmonares captan los cambios de la presion arterial y volumen ventricular izquierdo
cuando se producen la respiracion y circulacién, el SNCse encarga controlar el sistema
cardiorespiratoria para su correcto funcionamiento. Es asi que la interaccion sinaptica
de los sistemas control respiratorio y cardiovascular se produce dentro del SNC, entre
las neuronas respiratorias y cardiovasculares, y el acoplamiento mecénico directo entre

la respiracion vy la circulacién (Pinna, R. Maestri, Mortara, & Rovere, 2000).

El sistema de control respiratorio retroalimentado controla la presion de gases en
la sangre arterial (salida) a través de los retardos circulatorios 11 y 12 entre los
pulmones y los quimiorreceptores periféricos (variables controladas). Los elementos
que conforman el sistema son una red respiratoria del sistema nervioso central
(controlador), los masculos respiratorios  (actuadores), pulmones (planta) vy
quimiorreceptor aortico y carotideo (sensores) (Pinna, R. Maestri, Mortara, & Rovere,
2000).
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El sistema de control cardiovascular controla la presion sanguinea arterial (salida).
Los elementos que conforman este sistema son una red cardiovascular en el SNC
(controlador), los eferentes simpaticos Yy parasimpaticos o vagales (sefiales de
conduccion), los musculos lisos arteriales y nddulo sinoauricular (actuadores), el
corazon y el sistema vascular (planta) y los barorreceptores (sensores) (Pinna, R.
Maestri, Mortara, & Rovere, 2000).

2.5. Respuesta fisioldgica a estimulos audiovisuales

Las emociones en los seres humanos son estados mentales que involucran diversas
conexiones nerviosas que se generan en ciertas regiones del cerebro como el
hipotdlamo y tronco del encéfalo (Konar, Chakraborty, & Roy, 2015) (Fernandez,
2012). Las emociones provocan cambios en el patron de las sefiales fisiologicas debido
a que las conexiones nerviosas que se producen son controladas por el Sistema
Nervioso Autbnomo. Estos cambios fisioldgicos se pueden observar en las variaciones
de sefiales como frecuencia cardiaca, frecuencia respiratoria, presion arterial y

resistencia galvanica de la piel, entre otras sefiales (Basu, y otros, 2016) .

Emociones como la ansiedad o la ira producen un aumento en la actividad del
sistema simpatico mientras que emociones como la calma o alegria producen cambios
en el sistema parasimpatico (Fernandez, 2012). En otros estados como el estrés, el
cerebro aumenta la vigilancia al considerar que el cuerpo estd en una situacion de
emergencia, lo que conlleva al aumento en los niveles de adrenalina y noradrenalina
(Daneri, 2012).

Las variaciones en la resistencia galvanica de la piel (GSR del inglés, galvanic
skin resistance) que se observan con los cambios en la secrecion de sudor de la piel
durante las emociones, se pueden analizar a través del estudio de la actividad
electrodérmica (EDA, del inglés electrodemarl activity). Durante la excitacion
emocional, los cambios de sudor son més notables en manos, dedos y plantas de los
pies. Cuando las personas sienten emociones como la alegria se produce un aumento
de la resistencia eléctrica de la piel al incrementarse los niveles de sal en la piel (Ayata,
Yaslan, & Kamasak, 2016).



26

Los cambios de presion y de volumen sanguineo, producto de emociones como
alegria y tristeza se pueden investigar a través del andlisis de la sefial de
fotoplestismografia (PPG, del inglés photoplethysmogram) y de la extraccion de la
variabilidad del ritmo cardiaco de esta sefial (Lee, y otros, 2009).

Conel anélisis de la actividad cerebral através de un electroencefalograma (EMG
del inglés, electromyography) es posible reconocer emociones; sin embargo este
analisis resulta complejo a comparacion de otros métodos en que utilizan menos

elementos como es el caso del registro ECG (Konar, Chakraborty, & Roy, 2015).

El comportamiento cardiaco durante las emociones se puede estudiar por medio
del andlisis de la variabilidad de ritmo cardiaco (HRV) y del andlisis de las pendientes
del complejo QRS de las ondas del ECG. Estos analisis reflejan los cambios

producidos por el SNA durante la induccion de emociones (Raza, 2016).

El proceso de respiracion estd correlacionado con las emociones, ya que este
proceso se encuentra controlado por la region medular del cerebro que es parte del
SNA. Los patrones respiratorios cambian a medida que la persona transita entre
diferentes emociones; sin embargo, estos patrones también se ven afectados por otros
factores como la autorregulacion del cuerpo, movimiento corporales y otros (Wu,
Chung, & Wang, 2012).

Algunos estudios realizados acerca de los cambios de las sefiales fisiologicas en
diferentes estados emocionales, como el realizado por Goshvarpour et al.,
(Goshvarpour, Abbasi, & Goshvarpour, 2015) demostraron que las ondas del ECG
presentan menos cambios a diferencia de las sefiales de frecuencia del pulso,
resistencia galvanica de la piel o frecuencia respiratoria a similares estados de estudio.
Mirmohamadsadeghi et al., (Mirmohamadsadeghi, Yazdani, & Vesin, 2016) y otros
autores proponen la realizacion de estudios que combinen diferentes sefiales

fisioldgicas para la identificacion de emociones.
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2.6. Métodos de estimulacién emocional

Las emociones influyen directamente en la salud de las personas, por ejemplo la
ansiedad, la ira, la depresion provocan estrés que afecta al sistema inmunolégico
produciendo ciertas enfermedades como trastornos digestivos, cardiopatias, dolores
musculares o dolores de cabeza (Konar, Chakraborty, & Roy, 2015). Por este motivo,
el reconocimiento automatico de emociones a partir del analisis de sefiales fisiolégicas
son de interés para: la ingeniera, el seguimiento de enfermedades y aplicaciones

multimedia personalizadas (Mirmohamadsadeghi, Yazdani, & Vesin, 2016).

Dado que las emociones se producen de forma sistematica por procesos
cognitivos, sentimientos subjetivos, activacion fisiologica, tendencias motivacionales
y reacciones de comportamientos (Kim & André, 2008), es necesario disponer de
métodos de induccion emocional que permitan estimular emociones de manera
eficiente. Diferentes estudios han demostrado que imagenes de alto contenido
emocional, la musica, clips de sonidos, recordatorio de paradigmas, enfoques
multimodales, videos y otros métodos, son capaces de estimular emociones (Basu, y
otros, 2016).

El ser humano recibe la mayoria de informacion a través de los sentidos del oido
y de la vista, estas sefiales viajan a través de los nervios al cerebro, el cual se encarga
de interpretarlos de diferentes maneras, por ejemplo, el sonido se percibe de forma
omnidireccional, mientras que las imagenes se puede distinguir con la visibn aguda y
la vision periférica (Krawczyk & Brachmanski, 2014).

La misica se caracteriza por su ritmo, armonia, melodia y combinaciones, las
cuales pueden transmitir cierto tipo de emociones, debido a que producen patrones
especificos que modifican la frecuencia cardiaca y la frecuencia respiratoria entre otros
cambios fisiologicos que estan vinculados a las emociones (Kim & André, 2008).
Segln algunos investigadores como Vaitl et al., (Birbaumer & Ohman, 1993),
demostraron que la misica de Opera es capaz de provocar que el SNA modifique la
actividad respiratoria y la respuesta electrodérmica. Davis y Thaut (Davis & Thaut,
1989.), encontraron que la masica influye en la respuesta de SNA con respecto a la

construccion vascular, ritmo cardiaco, tension muscular y temperatura de la piel.
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Maekawa et al., (Maekawa, Takahashi, & Hashimoto, 2012) evaluaron los cambios
emocionales por estimulos sonoros enfocados en la progresién de acordes de la misica
jazz para tres emociones: positiva, negativa y neutra. Para la clasificacion utilizaron

redes neuronales con un promedio de 38,3% de clasificacion en las tres emociones.

La percepcion visual de las personas se caracteriza la distincion de imagenes una
tras otras, al utilizar imagenes de alto contenido emocional se puede modificar sefiales
fisiologicas como los latidos del corazbn y respiracién, entre otras
(Mirmohamadsadeghi, Yazdani, & Vesin, 2016). El uso de imagenes para inducir
ciertas emociones resulta de facil implementacion; sin embargo, para inducir
emociones como la ira este método no resulta conveniente (Lench, Flores, & Bench,
2011).

Los métodos de induccion emocional donde se incluyen estimulos de naturale za
dindmica son los mas efectivos para provocar emociones. Dentro de estos métodos se
incluyen los métodos audiovisuales (Gross & Levenson, 1995). El uso de misica y/o
sonidos en videos formado por imagenes permite que los sentidos de vista y oido se
refuerzan mutuamente, es asi que es necesario que el sonido y la imagen se
complementen, caso contrario, aunque el mensaje emocional del video fuese claro, la
introduccion de un sonido de naturaleza diferente al video puede causar que las
emociones fuesen mas dificiles de percibir (Krawczyk & Brachmanski, 2014). Por lo
tanto, el uso de musica e imagenes que se complementen entre si, permiten inducir una
emocion en especifico provocando cambios fisiolégicos en la variabilidad del ritmo

cardiaco, frecuencia respiratoria, presion arterial, etc.
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CAPITULO III

SISTEMA DE ADQUISICION DE SENALES CARDIORRESPIRATORIAS.

3.1.Introduccion

En este capitulo se presenta la descripcion detallada del disefio e implementacion
de un dispositivo para la adquisicion de sefiales electrocardiograficas (ECG) y de Flujo
Respiratorio (FLW), tomando en cuenta aspectos como: 1) Modular, 2) Versatil, 3)
Permita adquisicion de sefiales analdgicas, 4) Permita un procesamiento digital en
tiempo real, 5) Autbnomo de la red eléctrica, 6) Permita transmision de datos, 7)
Confiabilidad, 8) Robustez y 9) Expandible

El dispositivo  implementado se denomind sistema de adquisicion
cardiorrespiratorio  CRAS (por sus siglas en ingles Cardiorespiratory Acquisition
System) para hacer referencia a su capacidad de medir las sefiales cardiorrespiratorias.
El sistema CRAS dispone de una tarjeta de adquisicion STM32F047 y dos modulos
biomédicos especializados en la adquisicion de sefiales. Las etapas principales del

sistema CRAS se presentan en el esquema de la Figura 13:

e Registro de la sefial cardiaca a través de un moédulo llamado ECG.
e Registros de la sefial de flujo respiratorio a través de un médulo llamado FLW.
e Procesamiento digital de las sefiales en tiempo real ejecutado través de una

tarjeta de adquisicion.

Registro sefial cardiaca

: Médulo ECG |
! e Adquisicion de la sefial '
I | Electrodos L . - !
—>|I ‘ e Acondicionamiento anal6gico :
_______________________________________ -_—-—
_Procesamiento digital __ _ ,1 ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, .
| ; S
Tarjeta de adquisicion |
} e Convertidor A/D I Ordenador
i o Filtrado digital — Visualizacion
|
| |

e Procesamiento y control central
Sujeto [ o

| Médulo FLW :
: Sensores de e Adquisicion de la sefial |

—®1 | respiracion ¢ Acondicionamiento anal6gico :
|

Figura 13. Diagrama de bloques para el sistema de adquisicion de sefiales
cardiorrespiratorias.
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3.2.Sistema de adquisicion CRAS

El sistema CRAS se disefio como un equipo modular biomédico especializado en

el registro y procesamiento en tiempo real de sefiales Electrocardiograficas (ECG) y

de Flujo Respiratorio (FLW), con el objetivo que se pueda adaptar a diferentes

aplicaciones que requieran la adquisicion de una o mas sefiales fisioldgicas. A

continuacion se presentan las caracteristicas del dispositivo implementado:

Sistema modular expandible.

Posee un médulo ECG con ganancia variable para la adquisicién de una
derivada bipolar.

Ganancia variable de la sefial ECG se configura a través de software.
Posee un modulo FLW para la adquisicion de las sefiales respiratorias en
base a los cambios de temperatura del aire durante la respiracion.
Incorpora una tarjeta de adquisicion de datos y procesamiento digital
online.

Dispone de una fuente de alimentacion externa para el sistema con dos
baterias de 3.7 VDC.

Sus dimensiones de 16 cm x 14 cm x 4 cm.

Permite la comunicacion serial con computadora con Matlab/Simulink

para la visualizacion de sefiales.

Los principales componentes que forman el sistema de adquisicion CRAS (ver

Figura 14) son: una fuente de alimentacion externa de corriente continua de +3.7

VDC, una tarjeta de adquisicion STM32F047, un moédulo ECG para la adquisicion de

la sefial cardiaca y un médulo FLW para la adquisicion de la sefial respiratoria. A

continuacion se realiza una descripcion general del dispositivo:

La fuente de alimentacién del sistema estd compuesta por dos baterias de
3.7 VDC que polarizan los elementos electronicos como amplificadores
operaciones Y resistencias que conforman los circuitos eléctricos de cada
modulo. De esta manera, se reduce la interferencia de la red eléctrica en

las sefales.
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La adquisicion y procesamiento digital del sistema CRAS se ejecuta en el
microcontrolador de la tarjeta STM32F047 donde se realiza la adquisicion
y digitalizacion de las sefiales con una frecuencia de muestreo de 256 Hz.
Adicionalmente se filtran digitalmente las sefiales para su visualizacion y
posterior analisis.

El modulo de adquisicion ECG permite el registro de una derivacion
bipolar a través de electrodos superficiales. Este mddulo esta compuesto
por un circuito electrénico que permite un acondicionamiento analdgico
donde se realiza la preamplificacion y amplificacion de la sefial con ajuste
de ganancia mediante software.

El médulo de adquisicion FLW realiza la estimacién del flujo respiratorio
a partir de la medicion de los cambios de temperatura del aire que se
producen durante las fases del ciclo respiratorio. La temperatura del aire
aumenta con el flujo respiratorio de la espiracion y disminuye con el de la
inspiracion. Esté modulo estd formado por circuito electrdnico de
acondicionamiento analdgico en donde se realiza la conversion de

temperatura a voltaje y una amplificacion de la sefal.

| Fuente de alimentacion de + 3.7 V | :

Il Pre amplificacion M Amplificacion }— : Conversor de I I
4 4 temperatura a voltaje P |
I[ Proteccion | [ Ajuste de ganancia | I
(I

|
N — — —

— 1

Tarjeta de adquisicion : STM32F047

| A \ 4

Conversion A/D Conversion A/D : I
| Digitalizacion I I
| Filtrado digital Filtrado digital | I
e Filtrado Pasa - Banda I

I e -Filtro Noch e Filtrado Pasa bajo I
(. _____________i’_______________i__________ |
rlnte_rfaz?afgen?PC_ ,t, - 7t7: - f_fff_f A 1

|

e L2

Figura 14. Diagrama de bloques del sistema CRAS.
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El sistema modular CRAS implementado se muestra en la Figura 15 donde se
presenta la tarjeta STM32F047, la fuente de alimentacion, el modulo ECG y el modulo
FLW.

Fuente de
alimentacion

STMB32F047 Mddulo FLW @ Mdodulo ECG

Figura 15. Ubicacion de modulos del sistema CRAS

3.3.Tarjeta de Adquisicion de sefiales

Una vez realizada la medicion y acondicionamiento de las sefiales analdgicas con
cada uno de los mddulos del sistema CRAS es necesario utilizar un conversor andlogo
digital (ADC del inglés Analog to Digital Converter) para registrar, almacenar y
procesar los datos de forma digital. Este proceso consiste en convertir las sefiales
analogicas en tiempo continuo en datos discretos que representan un codigo binario
para su posterior analisis y visualizacién. Durante este proceso se pueden producir
sobrelapamientos de las sefiales o pérdidas de informacion debido a errores de
truncamiento o redondeo de los datos durante la codificacion (Raza, 2016). Con el
objetivo de obtener sefiales con una buena resolucion, sin sobrelapamientos y reducir
las pérdidas de informacion se debe considerar el criterio del Teorema de muestreo de
Nyquist que sugiere que la frecuencia de muestro de las sefiales (fs) debe al menos
ser dos veces el ancho de banda (f) de la sefial (fs > 2[). En el caso de las sefiales
ECG suancho de banda es aproximadamente de 125 Hz (Silva & Rojas, 2010), (Micd,

2005), mientras que, en el caso de las sefiales de respiracion su frecuencia respiratoria



33

puede llegar hasta 70 RPM, es decir que su ancho de banda se puede aproximar a 2
Hz.

Entre los requerimientos minimos considerados para la seleccion del ADC estan
que: tenga minimo 4 entradas analogas, 1 para la sefial ECG y 3 para las sefiales FLW;
disponga de una capacidad de muestreo fs igual o mayor de 250 Hz (Teorema de
muestreo Nyquist), dado que esta frecuencia minima fs se garantiza que tanto las
sefiales FLW como ECG se digitalicen con una buena resolucion considerando el
ancho de banda de cada sefial mencionado anteriormente, ademas es necesario que el

conversor permita la implementacion de filtros digitales en tiempo real.

Para la seleccion del conversor se considerd usar una tarjeta electronica que se
ajuste a los requerimientos mencionados, para lo cual se compararon dos tarjetas

disponibles en el mercado: Tarjeta STM32F047 y Arduino Mega.

Tabla 1.
Comparacién entre tarjetas de adquisicion
Caracteristicas STM32F047 Discovery  Arduino Mega
NuUmero de entradas 16 16
analogicas
Reloj 168 MHz 16 MHz
Rango de voltaje 0a33V 0a3.3-5V
Bits de resolucion 12 bits 10 bits

En base a las caracteristicas que se muestran en la Tabla 1, ambas tarjetas podrian
ser utilizadas para el procesamiento digital, sin embargo, la eleccién de la tarjeta
STM32F047 Discovery frente al Arduino Mega, se debe a la facilidad que ofrece la
tarjeta para comunicarse con diferentes entornos de programacidbn como
Matlab/Simulink, y principalmente por la resolucion que ofrece para la adquisicion de
las sefiales. La tarjeta STM32F057 al disponer de una resolucion de 12 bits tiene 4095
(2' — 1) niveles de cuantificacion, esto se traduce que en voltios dispone de
resolucion igual a 805uV, mientras que, con el Arduino Mega al tener una resolucion

menor de 10 bits tiene 1024 (2'° — 1) niveles de cuantificacion, que en voltios es igual
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a488uV. Portanto, la resolucién que ofrece la tarjeta STM32F047 garantiza que hasta
la mé&s débil actividad cardiaca o respiratoria se registre correctamente.

La tarjeta STM32F047 Discovery (Véase en la Figura 16) fabricada por
STMicroelectronics es utilizada generalmente en aplicaciones donde se requiere
procesamientos de sefiales en tiempo real a una alta velocidad de procesamiento tiene

las siguientes caracteristicas técnicas:

e Microcontrolador STM32F407VGT& con 1 MB de memoria flash, 192
KB de RAM, encapsulado LQFP100.

o Fuente de alimentacion: através del bus USB o desde una fuente externa
de5 V.

e Reloj de 168 MHz

e Rango de lectura analdgica de 0 a 3.3(V)

e Posee internamente 16 mddulos ADC de 12 bits cada uno

Figura 16. STM32F407 Discovery.
Fuente: (STMicroelectronics, 2017)

La tarjeta SMT32F407 permite la comunicacion a través del puerto serial con el
software MATLAB/ Simulink en una PC. La programacién de esta tarjeta se puede
realizar utilizando los mddulos de MATLAB especializados o la libreria Waijung con
el compilador GNU GCC Compiler (Aimagin., 2015). Para la configuracion de los
parametros en la tarjeta del presente estudio se utilizd la libreria libre Waijung

disponible en su pagina oficial (Aimagin., 2015).
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La programacion de la tarjeta para el procesamiento digital se realizd a través de
la generacién de un modelo en Simulink con los bloques de la libreria Waijung donde
se especificd la frecuencia de muestreo, los puertos analogicos para la lectura de las
sefiales, tipo de dato y el modelo de la tarjeta. Una vez generado el modelo en Simulink
a través de la programacién en bloques utilizando la libreria mencionada se embebio

en la tarjeta a través del puerto serial.

La tarjeta STM32F047 del sistema CRAS permite el registro y procesamiento
digital de las sefiales electrocardiograficas y de flujo respiratorio que se obtienen los
mddulos ECG y FLW respectivamente. En este procesamiento 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, y se filtran

digitalmente las sefiales para su posterior analisis.

3.3.1. Digitalizacion

La digitalizacion de las sefiales se realiz6 mediante el conversor analogo digital de
la tarjeta STM32F047 con una frecuencia de muestreo de 256 Hz respetando Teorema
del muestreo Nyquist para la adquisicion de las dos sefiales como se mencion6 en la
seleccion de la tarjeta de adquisicion . Los datos digitales correspondientes a cada una
de las sefiales obtenidas con el ADC en nimero de bits se transformaron a una escala
de voltaje utilizando la Ecuacion (1).

Valor digital x Voltaje de referencia

(1)

Voltaje de entrada =
ortgje ae entraca Resoluciéon

Donde el valor digital corresponde al valor obtenido con el médulo ADC, el
voltaje de referencia es valor maximo que la tarjeta puede leer y la resolucion es el
nimero de niveles de cuantificacion. El mddulo ADC de la tarjeta STM32F047
permite la lectura de voltajes de maximo 3.3 (V) conuna resolucion de 12 bits es decir
con 4095 niveles de cuantificacién que al reemplazar en la Ecuacién (1) se obtiene que

el voltaje de entrada se calcula con la Ecuacion (2).
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Valor digital x 3.3(V)

4095 @

Voltaje de entrada =

3.3.2. Filtrado digital

Las sefiales electrocardiografica y de flujo respiratorio requieren de filtros para
eliminar la interferencia de las sefiales producida por fuentes externas. Los filtros
analogicos y digitales permiten el paso de las componentes de una sefial que se
encuentren dentro de una determinada banda de interés de estas sefiales de frecuencias,
y atendian aquellas que no estén dentro de la banda de paso seleccionada (Alvarez R.
B., 1999).

Se descartaron los filtros analdgicos debido a que introducen desfase en la sefial
registrada y ruido térmico provocado a los elementos que conforman su circuito
electrénico analogico. Por esta razon para este estudio se seleccionaron filtros
digitales, los cuales no requieren de un circuito de instrumentacion adicional para su
implementacion dado que se pueden implementar en conjunto con la tarjeta
STM32F047.

Los filtros digitales pueden ser de respuesta finita al impulso (FIR) o filtros de
respuesta infinita al impulso (IIR). Para este estudio se utilizé fitros IR tipo
Butterworth que se caracterizan por lograr respuestas maximamente planas en la banda
de paso y aproximadas a cero en la banda rechazada (Fiallos & Vaca, 2015). La
respuesta de estos filtros disminuye hasta el final de la banda de paso a razén de
20n dB por década, donde n es el nimero de polos del fitro (Molero, 2008). Los
filtros se disefiaron utilizando la herramienta FDA Tool de Matlab y se implementaron
en el modelo de simulink embebido de la tarjeta de adquisicion para el procesamiento

online.

Los filtros digitales online no se pueden aplicar de forma directa a una sola muestra
digital que se obtiene con el ADC dado que estos datos que adquieren son muestras de
tiempo independientes. Para filtrar digitalmente estas sefiales se utilizaron tramas de

tiempo de 500x1 muestras a través de bloques buffers y unbuffers en conjunto con los



37

filtros digitales que se embebieron en el modelo de la tarjeta como se muestra en la

Figura 17.

> Sefial  Sefial Filtrada [—»
Sefial de entrada B Sefial de Salida

Buffert Filtro digital Unbufferl

Figura 17. Aplicacion de filtrado digital online.

El bloque buffer ubicado antes de la etapa de filtrado digital se encarga de apilar y
almacenar las muestras de la sefial de entrada en tramas de 500x1 muestras cada 1.95
segundos. De esta manera se consigue un filtrado digital en tiempo real de las sefiales
al utilizar las tramas de salida del buffer junto con los filtros digitales. Una vez
realizado el filtrado digital a las tramas de 500x1 se utilizd el bloque unbuffer para
convertir esta trama filtrada en una muestra de salida de tiempo independiente
(MathWorks, 2017).

3.4.  Modulo de adquisicion de sefiales electrocardiograficas.

El mddulo ECG del sistema CRAS realiza la adquisicion de la sefial cardiaca a
través de electrodos superficiales ubicados segin el triangulo de Einthoven. Los
electrodos actian como transductores que convierten las corrientes ionicas presentes
en los tejidos vivos en corrientes de electrones o corriente eléctrica (Poblet, 1988).
Estas corrientes eléctricas fluyen por un conductor metalico para ser procesadas por

un equipo electrocardiografo (Meneses & Toloza, 2012).

Los electrodos que se utilizan cominmente para el registro ECG son los de tipo
superficial y de contacto directo que se caracterizan por no ser invasivos Yy permitir el
contacto del electrodo con la superficie cutanea del sujeto. Estos electrodos son placas
de metal que poseen un gel electrolito que permite el intercambio de iones entre las
diferentes 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.
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Para la presente investigacion se utilizaron electrodos superficiales de cloruro
plata (Ag/AgCI) de marca DORMO debido a la facilidad de ubicacion en los sujetos
de prueba dado que poseen un gel electrolito que se adhiere facilmente en la piel, y su
disponibilidad en el mercado nacional ecuatoriano (Raza, 2016). En la Figura 18 se

muestra el tipo de electrodo utilizado para los registros ECG.

£

e
Figura 18. Electrodo superficial Ag/AgCI
Fuente: (Market, 2017).

El médulo ECG es un sistema que permite la adquisicion de una derivacion
bipolar. Para este estudio se decidid realizar el registro de la sefial correspondiente a
la segunda derivada porque el complejo QRS se marca de mejor con respecto al
analisis temporal con esta derivacion. La amplitud de la sefial correspondiente a la
segunda derivada es mayor en comparacion con las sefiales que se obtienen con las

otras derivaciones (Raza, 2016).

Debido alos niveles de voltaje y ruido de las sefiales adquiridas con los electrodos
se implementd un circuito de acondicionamiento analdgico a través de un conjunto de
elementos electronicos que inicialmente preamplifican la sefial cardiaca y
posteriormente la amplifican con una ganancia variable que se ajusta a través de
software. La sefial cardiaca obtenida se procesa digitalmente con la tarjeta
STM32F047 en donde se digitaliza, filtra y configura la variacién de ganancia la sefial.
En la Figura 19 se muestra el diagrama de bloques del médulo ECG del sistema CRAS
y la ubicacién de los electrodos en la piel del torax del sujeto de acuerdo al triangulo

de Einthoven para la adquisicion de la segunda derivacion bipolar.
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Figura 19. Diagrama de bloques del médulo ECG para la adquisicion de la

segunda derivacion bipolar del sistema CRAS

3.4.1. Circuito de acondicionamiento de sefial analégica

La amplitud de los potenciales eléctricos correspondientes a la actividad eléctrica

del corazdn que se obtienen con los electrodos estan en el orden de los milivoltios

teniendo cominmente amplitudes de aproximadamente 0.02 - 5.0 (mV) pico-pico

(Silva & Rojas, 2010). Estos potenciales no pueden ser registrados directamente por

la tarjeta para su conversion analoga digital debido a que las sefiales presentan altos

niveles de ruido. Por tal motivo la implementacion de un circuito electrénico para el

acondicionamiento analégico es indispensable para amplificar la sefial cardiaca y que

pueda ser procesada posteriormente en la tarjeta STM32F047. El diagrama de bloques

de este circuito electrénico para el acondicionamiento del médulo ECG se muestra en

la Figura 20, este circuito estd compuesto por una etapa de preamplificacion y

amplificacién con ajuste de ganancia.

Circuito de acondicionamiento

Pre amplificacién

Amplificacion

G=10.25

A

+LL ——I>
-RA »>

i

i

i

RL-- |

|

|

Circuito de pierna
derecha

—_—,— = = — — = =4

G=2.1a9.75

Valor offset
V=1[V]

Acople de
Impedancias

| Sefal analdgica ECG |

Ajuste de
ganancia
(STM32F047)

Figura 20. Diagrama de bloques del circuito de acondicionamiento de la sefal
analdgica ECG.
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En la etapa de preamplificacion se conectd una etapa de proteccién para prevenir
descargar eléctricas en los pacientes y disminuir el ruido de la sefial al aislar la
referencia del paciente de la tierra del sistema de adquisicion. En la etapa de
amplificacién con ajuste ganancia se implement6é un circuito electrénico para afiadir
un woltaje offset a la sefial y un acople de impedancias del circuito de
acondicionamiento con la tarjeta de adquisicion para disminuir la distorsion de las
sefiales. Con estas dos etapas de acondicionamiento se busca aumentar el nivel de
voltaje de la sefial ECG asegurando que el nivel de ruido de la sefial sea el minimo
para que pueda se digitalizada por el ADC.

3.4.1.1. Etapa de preamplificacion

La etapa de preamplificacion del circuito de acondicionamiento permite aumentar
la amplitud de la sefial cardiaca que se adquiere con los electrodos que se ubican sobre
piel del térax de los sujetos. En esta etapa se sugiere el uso de amplificadores
diferenciales para medir, amplificar y eliminar el ruido de modo comdn de la sefial

cardiaca.

Los amplificadores diferenciales incrementan el voltaje diferencial de sus entradas
positiva y negativa. 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 este motivo, generalmente se hace uso de
amplificadores de instrumentacion, que consisten en una version mejorada de los
amplificadores diferenciales al incluirse otros elementos como amplificadores

diferenciales y resistencias de precision.

El amplificador de instrumentacion es ideal para amplificar sefiales de ambientes
ruidosos debido a que poseen una alta impedancia de entrada para pequefias corrientes
y una alta relacion de rechazo al modo comin (CMRR, del inglés common mode
rejection ratio). Estas caracteristicas implican que, al no existir sefial de entrada, la
salida del amplificador sera cercana a cero evitando asi que exista distorsion y de la
sefial. Los amplificadores de instrumentacion resultan adecuados para sefiales

provenientes de transductores como electrodos, porque impiden la distorsion de la
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sefial debido a los efectos de la impedancia entre la piel y el electrodo (Alvarez L. ,
2007).

Para la implementacién de esta etapa se consideraron los amplificadores de
instrumentacion: INA 128 de Texas Instrument y el AD620 de Analog Device, dado
que estos integrados son utilizados cominmente en aplicaciones de instrumentacidn
médica como electrocardiogramas debido a que se caracterizan por poseer altos
valores de CMRR, y trabajar bajas corrientes de polarizacion. El analisis de sefiales
registradas con cada uno de estos amplificadores tanto en tiempo como en frecuencia
realizadas por (Raza, 2016) muestran que cualquiera de los dos amplificadores resultan
utilices para receptar la sefial ECG vy realizar una primera amplificacién, sin embargo,
en esta investigacion se decidio utilizar el integrado INA 128 de Texas Instrument
debido a que durante las pruebas de laboratorio realizadas se obtuvo un mejor

desempefio para la adquisicion de la sefial ECG.

El amplificador INA 128 (Véase en el jError! No se encuentra el origen de la
eferencia. ) es un amplificador de instrumentacion de uso general de baja potencia y
excelente precision (Texas Instrument, 2016). Este amplificador presenta las

siguientes caracteristicas:

e Impedancia de entrada de 10°Q

e Ganancia de amplificacion 1 — 10000

e Alio CMRR >120 dB en G=100

e \oltaje de alimentacion de +2.25- +18
e Respuesta en frecuencia de 1 — 1.3 MHz
e Ruido 8nV

Este amplificador de instrumentacion se utiliza en diferentes aplicaciones como la
adquisicion de sefales, amplificacion de termocuplas, amplificacién de sensores RTD,
amplificador en modo puente y aplicaciones de instrumentacién médica como

electrocardiogramas (Texas Instrument, 2016).

Para el circuito electronico de la etapa de preamplificacién de la sefial ECG se

hace uso del circuito recomendado por el fabricante del INA128 en donde se utiliza
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este integrado como amplificador ECG con conexion en pierna derecha como se
muestra en la Figura 21.

+ G=10

INA128

Figura 21. Circuito ECG recomendado por el fabricante Texas Instrument.
Fuente: (Texas Instrument, 2016)

En este circuito médico se recomienda una ganancia de 10 para la preamplificacion
de la sefal. El datasheet del integrado presenta una formula propia para el calculo de
la resistencia de ganancia R, de la ganancia del INA128. Esta formula se muestra en
la Ecuacion (3).

50 [KQ]
T G—1

(3)

Donde G, es la ganancia recomendada para el INA128'y al reemplazar este valor
de por 10 se obtiene una resistencia de ganancia R, de 5.556 (KQ).
_ 50[KQ] 50 (KQ)

6= T0-1- 9 = 5.56 (KQ) (4)

El valor de R, se encuentra divido en dos resistencias iguales ubicadas en serie,
por lo que su valor estd dado por la Ecuacién (5), de tal manera que cada resistencia
tiene un valor de 2. 78 (KQ). Sin embargo, este valor al ser no ser comercial, se escogio

2.7 (KQ) que es el valor comercial més cercano disponible en el mercado.

RG=RGl+RGZ (5)
Rgy = Rgy = 2.78 (KQ) ~ 2.7 (KQ) (6)
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El circuito correspondiente a la etapa de preamplificacion utilizado se muestra en
la Figura 22. Las etiquetas “LL” y “RA” hacen referencia a los electrodos bipolares
conectados en el sujeto para el registro de la segunda derivacion del
electrocardiograma y “RLD” hace referencia al punto de conexién con la etapa de

proteccion que se explica mas adelante.

Ll - WOD pvattaje de polarizacib )
{Electrodo de piemaizouierda) )
1 INATZE
RLD Ry N
(Punto de conexian 1 YPRE
CON fAse oe proteccion) ~G2 N (voltaje de
267 i i
preamplificacion)
FA, 1=
I:E|EE1]’DUD de brazo UEI’EEHD:I mc_("ufortaje de polarzacibn)

Figura 22. Etapa de pre amplificacion del sistema ECG.

La etapa de preamplificacion esta conectada a una fase de proteccion o Circuito
de Pierna de Derecha (RLD, del inglés Right-Leg Drive) como se observa en la Figura
21. Esta etapa permite aislar la tierra del sistema de medicidn con la referencia del
sujeto conectado y asi evitar el retorno de altas corrientes a través del electrodo de
referencia que podrian provocar descargas eléctricas al sujeto. Otra funcion de esta
etapa es permitir el registro de sefiales estables con bajos niveles de ruido, al proveer
una trayectoria de baja impedancia entre el sujeto y el amplificador de

instrumentacion, logrando reducir el ruido de modo comin (Alvarez L., 2007).

La implementacion de esta etapa involucra el uso de un tercer electrodo conocido
como electrodo de referencia conecta a la pierna derecha del sujeto. Con esta conexion
se establece un voltaje de referencia de cero voltios en el sujeto, pero sin conectarlo
directamente atierra, de ahi el nombre de circuito de pierna derecha (Raza, 2016). Para
el circuito de esta etapa el fabricante del INA128 recomienda el uso del amplificador
OPA2131 en el circuito electronico. Sin embargo, este amplificador fue reemplazado
debido que no estaba disponible en el mercado local. El integrado de reemplazo fue el

amplificador TL82 que posee caracteristicas eléctricas similares al OPA2131, tiene un



44

costo menor y posee 2 amplificadores operacionales en su encapsulado (Guaman &
Bermeo, 2017).

El circuito electronico correspondiente a la etapa de proteccién utilizada se
muestra en la Figura 23y que corresponde al recomendado por el fabricante. En el
circuito no se incluye la conexion al blindaje de los cables porque en esta investigacion
no se utilizé cables blindados. La etiqueta “RLD” es el punto de conexién con la fase
de pre amplificacion y “RL” corresponde al electrodo de referencia conectado a la
pierna derecha del sujeto.
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Figura 23. Etapa de proteccion del sistema ECG.

3.4.1.2. Etapa de amplificacion

Los cambios en la actividad cardiaca dependen de la edad, sexo, factores
genéticos, factores psicologicos, factores ambientales, estado fisico, entre otras
variantes fisioldgicas. Estos cambios se ven reflejados en la amplitud de la sefal,
variabilidad de frecuencia cardiaca y variacion de la duracion del complejo QRS.
(Xing, y otros, 2009). Por estos motivos se disefid un circuito electronico que
amplifique la sefial cardiaca y permita la modificacion de la ganancia de amplificacion

de la sefial através de software para el registro ECG de sujetos con distintas fisiologias.

La etapa de amplificacion con ganancia variable tiene como objetivo incrementar
el nivel del voltaje de la sefial ECG que se obtiene con la etapa de preamplificacion.

Con esta amplificacion se busca que la amplitud de la sefial tenga un nivel adecuado
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de voltaje sin entrar en saturacion y que maximice el nimero de bits de lectura del
ADC de la tarjeta.

Esta etapa de amplificacion se disefid para que la amplitud de sefial de salida de la
etapa se encuentre aproximadamente en la mitad del rango de lectura 0-3.3 (V) de la
tarjeta para que pueda ser digitalizada correctamente. Esta etapa de amplificacion esta
compuesta de: i) Amplificacion con ganancia variable; i) Incorporacion de un
componente de voltaje continuo o valor offset de 1 (V) a la sefial; y iii) Acople de

impedancias.

Para esta etapa se considerd que la ganancia total debe estar comprendida entre 22
a 100. Tomando en cuenta que en la etapa de preamplificacion la ganancia es de 10.25
entonces la ganancia de la etapa estd comprendida entre 2.1y 9.75. La amplificacidn
de la sefial se realiz6 con un amplificador operacional en configuracion no inversora

donde el voltaje de salida V,,, se determina por la Ecuacion (7).

Vour =Vin X G (7)

Donde G es la ganancia de amplificacion dada por la relacion de la resistencia de

retroalimentacion R,y la resistencia R, como se muestra en la Ecuacion (8).

c=R114 (8)
=2

Para modificar la ganancia se utilizé un potenciometro digital para que los cambios
se puedan realizar por software. Este potenciometro R; se ubicd en serie con la
resistencia R, de tal manera que al afiadir R, en la Ecuacion (8) se obtiene que la

ganancia total de amplificacion variable G, esta dada por la Ecuacion (9).

_ Ry +R)

1 9
T R, + (9)

Las resistencias R, Y R, se establecieron en valores fijos para que la variacion de

Rp permita el ajuste de la ganancia G,. Al fijar los valores de R, y R, en 10 (KQ) cada

una, la ganancia total G, se obtiene con la Ecuacion (11).
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o 10KQ+Ry . _20KQ+Rp (10
™ 10KQ T 10 (KQ)
Rp
Gr=2 11
T +10(KQ) (11)

Al reemplazar, el valor minimo y el valor maximo de la ganancia de esta etapa en
la Ecuacion (12) se obtiene que el potenciémetro digital debe ser capaz de variar su
resistencia entre 1 (KQ)y 77.5 (KQ) como se muestran en las Ecuaciones (13) y (14).

Rp = (G —2) x 10(KQ) (12)
Rpmin = (2.1 = 2) x 10(KQ) = 1(KQ) (13)
Rpmax = (9.75 = 2) x 10(KQ) = 77.5(KQ) (14)

En base a las Ecuaciones (13) y (14) se selecciond el potenciémetro digital
MCP41010 de Microchip con comunicacidn SPI de 256 posiciones, porgue sus valores
de resistencia varian desde 0.39 (KQ) a 100 (KQ), ademés de permitir una variacién
de posicion lineal (Microchip, 2003).

Para el control de la resistencia digital, el microcontrolador de la tarjeta
STM32F047 envia 3 bit a través de la comunicacion SPI para escribir en los registros
del potenciémetro digital y asi establecer un valor de resistencia. El primer bit se
encarga de la seleccién del chip CS (selector del chip o del inglés Chip Select) para
que se ejecute un nuevo comando para escribir en los registros potenciometro digital;
el segundo bit se comunica con el pin del reloj serial SCK (reloj serial o del inglés
Serial Clock) del puerto SPI del chip, el cual se utiliza para registrar datos de nuevos
registros; v el tercer bit envia datos al pin de entada de datos de serie Sl (entrada de
datos de serie o del inglés Serial Data Input). Los datos se registran en el pin Sl con el
flanco ascendente del reloj SCK y si el pin CS no esta en alto (Microchip, 2003). El

valor de la resistencia del potenciometro digital varia segin la Ecuacion (15).

_ 100[KQ] x D,

15
b 256 (15)

Donde D, es el valor de la posicion del potenciometro que varia entre 1y 256. Al

reemplazar el valor de R, en la Ecuacion (11) se obtiene que el valor de la ganancia
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variable total G, de la etapa de amplificacion en base a la modificacion de posicion

del potenciometro digital esta dada por la Ecuacion (17)

100[KQ] x D,

_ 256 (16)
Gr =2
r=2t 10[KQ]
10 X D
Gr=2+ —c— L (17)

De esta manera la ganancia G, permite que la amplitud del voltaje de salida de la

etapa de amplificacion V,,, se pueda modificar mediante software. Este voltaje se

obtiene segun la Ecuacion (18).

Vam = Vin X G = Vprg X Gp X Gr (18)

Donde V., corresponde al voltaje de ECG que obtiene de la etapa de pre
amplificacion, G, es la ganancia de pre amplificacion, y G, es la ganancia variable
total de amplificacion. Al reemplazar el valor de G, = 10.25 y G, en la Ecuacion

(18) se obtiene que V,,,, se calcula con la Ecuacion (20).

10 x D

Vam = Vece X 10.25 X (2 + Tn) (19)
1025 x D

VAm = VECG X (205 + Tn) (20)

En la Figura 24 se muestra el circuito electronico utilizado para la amplificacion
con ganancia variables. La etiqueta “VPRE” corresponde al voltaje que obtiene de la

etapa de preamplificacion.
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Figura 24. Etapa de amplificacidon con ganancia variable.
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La amplitud de sefial ECG se caracteriza por presentar valores positivos Yy
negativos. Sin embargo estos Ultimos no pueden digitalizados por la tarjeta
STM32F047 dado que la lectura del ADC solo permite valores mayores de 0 (V)
(Raza, 2016). Por este motivo se desplazo la sefial en amplitud con un voltaje de offset
V,s de 1 (V) que se obtiene con un divisor de voltaje y asi asegurar que las sefiales

tengan voltajes positivos mayores de 0 (V) y menores a 3.3 (V).

Para afiadir el voltaje V, . de 1 (V) ala sefial de salida de la etapa de amplificacion
con ganancia variable V,,. se utilizd un amplificador operacional en configuracion de
un sumador no inversor. Al establecer las resistencias R,,R,y R, con un valor igual a

R, entonces la ganancia del sumador G se define por la Ecuacion (21).

R
G =F3+ 1 (21)

Al fijar los valores de R; en 1 (KQ); y R en 10(KQ) se obtiene una ganancia G de

1.1 en esta etapa.

RGOSR (22)
S 710 (KQ) '

El voltaje de salida V,,,, del sumador no inversor esta dado por la Ecuacion (23).

Vout = (Vin1 + Vinz) * Gs (23)

Donde V;,,, es el voltaje de la etapa de amplificacion V,,,, V;,, es el voltaje de

V.. =

offsety G, es la ganancia del sumador no inversor. Al reemplazar V,,, =V, in2

Am?

Vor = 1(V)y Gy = 1.1 en la Ecuacion (23) se obtiene el valor del voltaje de salida de

la etapa de amplificacion con ganancia variable V, .. dado por la Ecuacion (25).

Vigce = [Vam + Vos] x 1.1 (24)

100 x D
) + 1] x 1.1 (25)

VA Bce = [VECG X (20 + BT

Finalmente, se incluyd un acople de impedancias al circuito de tal manera que la
impedancia salida de toda la fase seaigual a la impedancia de entrada de la carga donde

se conecta para el posterior procesamiento. Para el acople de impedancias se utilizd un
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amplificador operacional en configuracion de seguidor de voltaje, en donde el voltaje

de salida es igual al voltaje de entrada del amplificador operacional.

El circuito electronico correspondiente a la etapa para afiadir el voltaje offset y el
acople de impedancias se muestra en la Figura 25. La etiqueta “VAM” corresponde al

voltaje de la etapa de amplificacion con ganancia variable.
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Figura 25. Etapa de inclusién de voltaje offsety acople de impedancias.

Para la implementacion de esta etapa se utilizd un amplificador operacional TL084
de proposito general debido que esté integrado se caracteriza por ser de bajo consumo,
tiene un CMRR de 86 dB, una impedancia de entrada 102Q), se polariza con
+15 VDC, ademas que internamente posee cuatro amplificadores operacionales,
minimizando el hardware para implementar la amplificacién la sefal, afiadir el valor
de offset, y el acople de impedancias detallados anteriormente. Con este integrado se
logré reducir el espacio fisico del circuito, una correcta amplificacion de la sefial ECG
gracias alas caracteristicas descritas, y principalmente reducir el consumo de corriente
del circuito (Raza, 2016).

El esquema completo del sistema de adquisicion ECG se muestra en la Figura 26,
y contiene la fase de pre amplificacion, fase de proteccion, fase de amplificacion con
ganancia variable en donde se incluye el valor de continua a la sefial y el acople de

impedancia del todo el circuito.
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Figura 26.Esquema de hardware para el sistema de adquisicion de ECG.
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3.4.2. Procesamiento digital de la sefial electrocardiografica

Al voltaje de entrada de la sefial electrocardiografica denominado V g.; obtenido
con el médulo ECG vy digitalizado con la tarjeta STM32F047 se debe eliminar la
ganancia G ,el voltaje V,; y el valor de las ganancias G, y G que fueron incluidas a
la sefial durante las etapas de acondicionamiento de la sefial analogica del mddulo

ECG. El voltaje V g¢; del sistema CRAS se obtiene segln la siguiente expresion:

(Voltaje de entrada)
-1
Gs

) (26)
Gp X GT

VEce = (

Donde la ganancia G, de la fase de preamplificacion es 10.25, la ganancia G de

la fase amplificacion se obtiene con la Ecuacion (17) y la ganancia del sumando G es

igual a 1.1. Al reemplazar G,, Gg y G en la Ecuacion (26) , el voltaje V g se

determina con la Ecuacion (28).

Voltaje de entrada

( 1.1 ) -1
Vece = ~ 10 X D (27)
10.25x (2 + Wn)
(0.9 x Voltaje de entrada) — 1
(28)

Vpce = (205 + 0.40 x D,,)

3.4.2.1. Filtrado digital de la sefal

El espectro frecuencial de la sefial ECG normalmente va desde 0.05 a 100 Hz y
por la naturaleza de la sefial es comin encontrar otras componentes frecuenciales de
diferentes fuentes que producen ruido (Silva & Rojas, 2010). Estas componentes
aparecen en la sefial ECG debido al movimiento de los electrodos sobre la piel;
movimiento de los cables con que se conectan los electrodos con el hardware; el ruido
térmico generado por los elementos electrénicos utilizados en el circuito electrénico;
el ruido generado por otras sefiales fisiologicas del cuerpo como las sefiales

electromiografias, respiratorias, musculares, otros; el ruido generado por otros
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aparatos electronicos cercanos al electrocardiégrafo y el ruido proveniente de la red

eléctrica, entre otros tipos de ruido (Micd, 2005).

Para el presente trabajo de investigacion se considerd trabajar con un ancho de
banda de entre 0.5 a 64 Hz (Raza, 2016), de tal manera que se garantice los siguie ntes

requerimientos:

e Eliminar las oscilaciones de baja frecuencia (menores de 0.5 Hz) que
aparecen producto del movimiento de artefactos producidos por los
electrodos sobre la piel, movimiento del cable de conexion del electrodo y
la respiracion del sujeto.

e La deteccion del complejo QRS para la estimacion de la variabilidad del
ritmo cardiaco y las pendientes del complejo QRS. Dado que este el

espectro de este complejo se encuentra entre los 10 y 50 Hz.

En base al ancho de banda seleccionada y para eliminar las componentes de
frecuencia que no aportan informacion se disei6 un fitro digital pasa banda
constituida por un fitro pasa alto y un filtro paso bajo; y un filtro rechaza banda o

Filtro Noch. Las caracteristicas del disefio de los filtros se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2.
Caracteristicas de disefio del filtro digital pasa banda para la sefial ECG

Filtro Tipo Parametros
Pasa IR Fp1=0.5 Hz,F,,_04 Hz,
banda Butterworth F,,_63 Hz ,F;,_70 Hz

Ay-10dB,A,_10 dB,A,_1 dB

Fs= Frecuencia de parada, Fp= Frecuencia de paso, As = Atenuacion en

la banda de parada, Ap= Atenuacion en la banda de paso

El filtro pasa altos se disefid con una frecuencia de corte de 0.5 Hz para eliminar
las oscilaciones de baja frecuencia, mientras que para eliminar el ruido de alta

frecuencia se utilizo un filtro pasa bajo de 63 Hz que permite visualizar de mejor
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manera el complejo QRS para su posterior analisis y extraccion de la variabilidad del
ritmo cardiaco HRV. De esta manera se elimina la informacion espectral en bandas

superiores que no fueron consideradas para el analisis de esta investigacion.

En la Figura 27 se muestra la respuesta en magnitud del filtro digital pasa banda
donde se observa que en las frecuencias de 0.4 Hz y 70 Hz existe una atenuacion de

10 dB; y en las frecuencias de 0.5 Hz y 66 Hz existe una atenuacion de 3 dB.

Respuesta en Magnitud (dB)
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Figura 27. Respuesta en magnitud del filtro digital pasa banda

La respuesta en fase del filtro digital pasa banda se muestra en la Figura 28, en
donde se observa que el filtro tiene un comportamiento no lineal introduciendo asi un
desfase a la sefial de salida. Para corregir este desfase se aplicé un filtro banda de doble
pasada es decir invertir la secuencia de numeros de salida del filtro digital para
filttrarlos una segunda vez con el mismo filtro (Guaméan & Bermeo, 2017).
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Figura 28. Respuesta en fase del filtro digital pasa banda
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El filtro rechaza banda se disefid para suprimir el contenido frecuencial de la red
de distribucion eléctrica que se encuentra en 60 Hz. Los pardmetros de disefio de los

filtros digitales implementados en la tarjeta para el procesamiento online se muestran

en la Tabla 3.

Tabla 3.

Parametros de disefio del filtro digital rechaza banda.
Filtro Tipo Parametros
Rechaza IR F;1-57 Hz ,F,,_58 Hz,
banda Butterworth F,,-62 Hz ,F,_63 Hz

Agy-1dB,Ag,_1dB,A,_10 dB

Fs= Frecuencia de parada, Fp= Frecuencia de paso, As = Atenuacion

en la banda de parada, Ap= Atenuacion en la banda de paso

La Figura 29 muestra la respuesta en magnitud del filtro rechaza banda en donde
existe una atenuacion de 3dB en la frecuencia de 57 Hz y 63 Hz, y en las frecuencias

de 58 Hz y 62 Hz existe una atenuacién de 10 dB.
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Figura 29. Respuesta en magnitud del filtro digital rechaza banda

La respuesta en fase del filtro rechaza banda se presenta en la Figura 30, en donde
se observa un comportamiento no lineal, el cual introduce un desfase a la sefial de
salida. Por este motivo al igual que con fitro pasa banda se aplicd un filtro rechaza

banda de doble pasada para compensar este desfase.
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Figura 30. Respuesta en fase del filtro digital rechaza banda
De acuerdo a las especificaciones detalladas en esta seccion para el
preprocesamiento de la sefial ECG, se construyd6 un modelo en el software
Simulink/Matlab para la digitalizacion vy filtrado digital online de la sefial ECG que se

embebié dentro de la tarjeta STM32f047. Este modelo se observa en la Figura 31y
consta de las siguientes secciones:

Seccién A

Waijung: 17.03a
Compiler: GNU ARM

MCU: STM32F4171G Module: SPI1 (M aster)
Auto Compile Download: ON HalfDuplex_Tx
FullChip Eraze: OFF Baudrate: 2625000

Auto run app: ON
Execution Profiler: Mone
2 Basze Ts (=ec): 0.01

Target Setup

SPI Master Setup

Seccién B Seccion C Seccion E Seccién F
UC3M RoboticsLab
ADC Module: 1
Output Data Type: Single ANO|— ECG .
Ts (sech -1 sesne oy S jo  Saiids|—Hslsingle ung\.Lt‘:anginu
& I 8 BytesiP kt
Regular ADC . Filtro64 USE 1.1 12 M bitis
2 Data Size: 16384 Bytes
TH STM32F1
Seccién D

UC3M RoboticsLab

USB VCP Receiver . ||
STM32F2IRQ Driven” M2 'Da“ Byt= RO
5 Bytes/P kt

USE 1.1 12 Mbit's RD
Data Size: 16384 Bytes

& Ts: 0.003% sec
USB WCP Receiver STM32F4

Figura 31. Modelo embebido enla tarjeta STM32047 para el procesamiento
digital de la sefial ECG.

i.  Seccidén A: Configuracion de la tarjeta STM32f047 y la comunicacién SPI
para la configuracion del potenciometro digital.

ii.  Seccién B: Corresponde al bloque ADC para la recepcion de datos.
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iii.  Seccion C: Conversion de los datos de entrada a una escala de voltaje,
donde se elimina el valor de offset y el valor de las ganancias de
preamplificacion y amplificacion respectivamente.

iv.  Seccion D: Activacion del potenciometro digital para escritura de datos y
la escritura del Data Byte a través de comunicacion SPI

v.  Seccion E: Filtros digitales pasa banda y rechaza banda

vi.  Seccion F: Configuracion de la comunicacion serial de la tarjeta
STM32047.

La sefial electrocardiografica (ECG) obtenida con el mddulo ECG disefiado
anteriormente y procesada digitalmente con la tarjeta STM32F404 se muestra en la
Figura 32. Esta sefial se presenta en el dominio del tiempo con una amplitud

aproximada de 4.1 (mV), donde se observan la morfologia tipica de una sefial

electrocardiografica.
4 %1073 ECG sin filtros
s’ | 1
LH " | b L]
5 4 |
£ Of raT ! WW
_1120 121 122 12‘3 124 . 12‘5 12‘6 127 128 129 130
Tiempo(s)
4 %1073 ECG filtrada online
g0 ‘
_%20 121 122 123 124 125 126 127 128 129 130
Tiempo(s)
Figura 32. Sefales ECG obtenida con el sistema CRAS. a) Sin filtros, b) Filtrada
digitalmente

3.5. Modulo de adquisicion de flujo respiratorio

El modulo FLW del sistema CRAS realiza la estimacion del flujo respiratorio a
partir de sensores que miden cambios de temperatura del aire que se producen durante

la respiracion (Bose, K, & Kumar, July 2012). Los sensores se ubican en las fosas
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nasales de los sujetos para medir la temperatura del aire cuando los sujetos realizan la

inspiracion y espiracion del ciclo respiratorio.

Este mddulo permite el registro de tres sefiales correspondientes al flujo
respiratorio: FLW promedio, FLW de la fosa nasal izquierda y FLW de la fosa nasal
derecha. Para este estudio se decidié utilizar la sefial FLW promedio ya que con esta
sefial se obtiene la frecuencia respiratoria de la respiracién con ambas fosas nasales, a
diferencia de las otras dos sefiales en las que la frecuencia respiratoria se restringe a

una sola fosa nasal.

Dado que el valor de la temperatura no es un valor que pueda ser digitalizado por
la tarjeta STM32F047 se disefid el médulo FLW para que permita la conversion de
temperatura avoltaje a través de un circuito de acondicionamiento y un procesamiento
digital realizado en la tarjeta de adquisicion en donde se estime por software las sefiales
del flujo respiratorio. En la Figura 33 se muestra el diagrama de blogues del modulo
FLW del sistema CRAS vy la ubicacion de los sensores de temperatura en las fosas

nasales.

Médulo FLW Tarjeta STM32F047

r N .
Acondicionamiento | sensor Fsi| | Digitalizacion | -p®-Sefial FLW promedio
TR—{»! !

B . : . . . I
1|1 Divisor de j|Sensor Fsdf L1 Filtros digitales |1y, el FLw de Fsi
17 voltaje  lsensorre] 1| Estimacién | .
TD_*!._ _______ _I - FLW [1#Sefial FLW de FSD

*Fsi: Fosa nasal izquierda
*Fsd: Fosa nasal derecha
* Ref: Referencia de temperatura ambiente

Figura 33. Diagrama de bloques del médulo FLW del sistema CRAS para la
adquisicion del flujo respiratorio nasal.

3.5.1. Seleccion de sensores de temperatura

El registro de la sefial de flujo respiratorio se puede estimar através de la medicion
de los cambios de temperatura del aire que se producen durante las fase del ciclo
respiratorio (Bose, K, & Kumar, July 2012). Este tipo de registros se pueden realizar

a través del uso de diferentes sensores analdgicos y/o digitales (Qudsi, 2013)
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(Agnihotri, 2013). Por este motivo en este estudio se realizaron pruebas de laboratorio
para comparar la respuesta de diferentes sensores de temperatura analdgicos y digitales
durante las fases del ciclo respiratorio para estimar el flujo respiratorio de los
pacientes. De esta manera se compard y selecciond el sensor con mejor respuesta en

tiempo y frecuencia.

3.5.1.1. Sensor Analogico LM35

El sensor analogico de temperatura LM35 de Texas Instrument es un circuito
integrado de precision compuesto por transistores, amplificadores operacionales, una
fuente de corriente constante y un circuito de compensacién de curvatura. En la Figura
34 se muestra el encapsulado y el diagrama de bloques funcional del sensor LM35.

a)

1.38 Verar

.
0F

Vour= 10 mv/*C

125R2

1
l $s mv/°C %
R2
L

Figura 34. Sensor LM 35 a) Encapsulado, b) Diagrama de blogques funcional.
Modificado: (Texas Instrument, 2016)

El voltaje de salida V,,,, del LM35 es lineal y proporcional la temperatura medida
en grados centigrados (Celsius). Este voltaje se obtiene con la Ecuacidén(29), donde T

es la temperatura medida en grados centigrados °C.

ml
Vout =10 ? X T (29)
Las principales caracteristicas técnicas del LM35 son:

e Requiere de una fuente de alimentacion externa de 4 a 30 (V)
e Sensor calibrado directamente en Celsius

e Factor de escala lineal 10 mV /°C

e Rango de lectura de -55a 150 °C

e Bajo Costo
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e Tamafio reducido de 4.7 mm x 4.7 mm

3.5.1.2. Sensor digital DS18B20

El sensor digital DS18B20 fabricado por Dalla Conductor es un circuito integrado
compuesto por: una memoria ROM de 64 bits; un sensor de temperatura; una alarma
de temperatura que se dispara en alto y bajo (TH y TL); y un bloque de configuracion
de registros. En la Figura 35 se muestra el encapsulado a prueba de agua el sensor

DB18BO0 y el diagrama de bloques funcional del sensor digital.

a) b)
CONTROL LOGIC
64-BIT ROM
AND
TRIGGER, TH
e (e i
Figura 35. Sensor Digital DS18B20: a) Encapsulado, b) Diagrama de bloques

funcional.
Modificado de: (Dallas Semiconductor)

El DS18B20 proporciona los datos de temperatura en Celsius con una resolucion
configurable de 9, 10,11 o 12 bits, esto equivale a que el sensor es capaz de tener una
resolucion de 0.5 °C, 0.25 °C, 0.125 °C o 0.0625 °C respectivamente. El sensor se
comunica a traves del protocolo de 1-Wire es decir que solo utiliza una linea de datos

para la comunicacién con un microcontrolador.

La operacion para la medicidn de temperatura con el DS18B20 inicia cuando el
maestro emite un comando para realizar esta operacion y la conversibn ADC de los
datos térmicos. Posterior a la conversion, estos datos se almacenan en el registro de
temperatura en la memoria Scratchpad y finalmente, el sensor DS18B20 regresa a su
estado original (Maxim integrated, 2015) (Dallas Semiconductor). Los datos de
temperatura se almacenan con bits adicionales para complementar la informacidn
formando asi una trama de 16 bits. Los bits mas significativos (MSB) con signo S
indican si la temperatura es positiva 0 negativa. Cuando los datos de temperatura se

almacenan con 12 bits de resolucion entonces toda la trama de bits seran datos validos.
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Si se configura la resolucién a 11,10 o 9 bits entonces los bits menos significativos
(LSB) contendran ceros. Por ejemplo para una resolucion de 11 bits, el bit “0” no
estara definido (Maxim integrated, 2015). En la Figura 36 se muestra la relacion el

formato de registro de temperatura del sensor digital.

BIT 7 BIT 6 BIT 5 BIT 4 BIT 3 BIT 2 BIT 1 BIT 0

LS BYTE | 23 | 22 | 21 | 20 | 2 | 22 [ 23 | e |
BIT 15 BIT 14 BIT 13 BIT 12 BIT 11 BIT 10 BIT 9 BIT 8

MS BYTE | S | S | s | s [ s [ 26 [ 25 | 24 |

Figura 36. Formato de registro de temperatura del sensor DS18B20.
Fuente: (Maxim integrated, 2015)

Las principales caracteristicas del sensor DS18B20 son:

e Posee un unico bus de datos 1-Wire

e Reducido nimero de componentes

e Rango de lectura 55°Ca 125 °C

e Resolucion de 9,10,11y 12 bits

e \oltaje de alimentacion de3a5.5 (V)

e Error de medicion de +2 °C para rangos de temperatura de -55 a 125 °C

e Medicién lineal

3.5.1.3. Termistores NTC 10kQ

Los termistores son sensores de temperatura que varian el valor de la resistencia
de un semiconductor segin la temperatura. Esta resistencia puede aumentar o
disminuir segun el tipo de coeficiente de temperatura del termistor. Los termistores se
clasifican en termistores de coeficiente positivo PTC y termistores de coeficiente
negativo NTC (A, Patvardhan, V, R, & V, 2010). Los termistores NTC 10 KQ @ 25
°C disminuyen su resistencia cuando la temperatura aumenta, es asi que cuando la
temperatura es de 25 °C entonces la resistencia del termistor serd de 10
KQ (Building Automation Products, Inc,2017). Estos sensores son térmicamente
sensibles y presentan grandes cambios de resistencias con pequefias variaciones de

temperatura. ElI cambio de resistencia de los termistores no es lineal por lo que
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requieren de ser linealizados especialmente para grandes rangos de
temperatura (Building Automation Products,Inc,2017). En la Figura 37 un
termistor NTC y la respuesta tipica de un termistor NTC 10K.

a) 35000 b)

Joooo
25000 +
20000 +
15000 +

o000 +

Resistance (Dhms)

5000 1

o 25 50 75 1m0a 125 150 175
Temperature *C

Figura 37. a) Termistor NTC 10K y b) Respuesta de la variacion de resistencia
vs Temperatura de un termistor NTC.
Fuente: (Building Automation Products, Inc, 2017)

Las principales caracteristicas de termistor NTC 10 KQ @ 25 °C son:

e Rango de temperatura -55 to 150 °C

e Tamafio reducido 3mm

e +0.2 °C de tolerancia

e Constante térmica de tiempo de <5 segundos en ambientes de gaseosos.
e Bajo costo

e Respuesta no lineal para grandes rangos de trabajo.

e Alta sensibilidad y respuesta rapida
3.5.1.4. Comparacion de sensores

La respuesta en tiempo y frecuencia de los sensores LM35, termistores y
DB18B20 se compararon para determinar la capacidad que tienen para medir los
cambios de temperatura del aire que se producen durante el ciclo respiratorio. En la
Figura 38 se presenta las sefiales en tiempo obtenidas con los tres sensores en donde
se observa la variacion de temperatura del aire durante la respiracién. Con los tres

sensores se obtiene sefiales en donde se puede distinguir las fases de inspiracion y
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espiracion en funcion de la temperatura, siendo las sefales del termistor (Figura 38a)
y LM35 (Figura 38b) las que presentan mayor resolucion de amplitud con respecto a
la sefial del sensor DB18B20 (Figura 38c). La sefial de temperatura que obtiene con el

sensor digital muestra un retardo debido al procesamiento digital propio del DB18B20.

Termistor NTC 10 KO @ 25 °C
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Figura 38. Comparacion de sefiales obtenidas con los sensores de temperatura: a)
Termistor, b) LM35y c) DB18B20

El andlisis frecuencial de las sefiales obtenidas con estos sensores de temperatura
se presenta en la Figura 39. En este grafico se compara la densidad de potencia (PSD,
del inglés power spectral density) de las sefiales correspondientes a la variacion de
temperatura durante la respiracion. El sensor LM35 presenta mayor potencia a
comparacion de los otros sensores, siendo el sensor digital el que menor PSD presenta.
La resolucion frecuencial de los sensores LM35 y termistor es comparable, siendo el

primero el que mayor resolucion presenta.
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Respuesta Frecuencial de los sensores de temperatura
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Figura 39. Comparacion de espectros de potencia de los sensores de
temperatura: Termistor, LM35y DB18B20

Dado que el procesamiento digital de las sefiales se realizd en tiempo real se
descarto el sensor digital DB18B20 debido a que su respuesta en tiempo presentd un
retardo de aproximadamente 3 segundos con respecto a la medicion de la variacion
temperatura del flujo respiratorio producto del procesamiento digital interno del
sensor. Este retardo provocaba un desfase de las sefiales de flujo respiratorio con
respecto a las sefiales electrocardiograficas, lo cual impedia la sincronia con las sefiales
cardiacas e incrementaba el gasto computacional para el analisis del acople

cardiorrespiratorio.

Los sensores analogicos LM35 y termistores presentaron respuestas frecuenciales
y temporales similares por lo que las mediciones no presentaron mayores diferencias.
Al acoplar el sistema para la adquisicion de las sefiales ECG se descartaron los
sensores LM35 porque introducian interferencia en las sefiales del electrocardiograma
debido que estos sensores requerian de una fuente activa de alimentacion para su

activacion.

Por tanto, para este estudio se utilizd termistores NTC 10 KQ @ 25 °C debido a
que presentan una alta sensibilidad, una respuesta rapida, bajo costo y a que estos

sensores no introdujeron ruido adicional al sistema ECG que distorsionara las sefales.
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3.5.2. Circuito de acondicionamiento de la sefial anal6gica

La medicion del flujo respiratorio FLW se realizd en base a las variaciones de
temperatura obtenidas con dos termistores NTC 10 KQ ubicados en las fosas nasales
de los sujetos y un termistor NTC 10 KQ de referencia de temperatura ambiente
dispuesto en un lugar cercano a las fosas nasales donde no se vea afectado por el flujo
de aire de la respiracion. Con esta configuracidon se obtiene las sefiales de los tres
sensores y se calcula digitalmente las sefiales de flujo respiratorio FLW promedio,
FLW de la fosa nasal izquierda y FLW de la fosa nasal derecha.

Con los termistores se obtiene un valor de resistencia en funcién de la variacion
de temperatura del aire durante la respiracion, sin embargo estos valores no se puede
digitalizar con el ADC por lo que es necesario implementar un circuito de
acondicionamiento de tal manera que se obtenga un voltaje proporcional a los cambios

de temperatura del aire que suceden durante la inspiracion y espiracion.

El circuito de acondicionamiento se disefid para que la amplitud de sefial de salida
se encuentre aproximadamente en la mitad del rango de lectura de la tarjeta es decir
oscile cerca 1.5 (V) cuando no exista variacion de temperatura. El diagrama de bloques
del circuito se muestra en la Figura 40, donde se observa que el circuito de
acondicionamiento estd compuesto por un divisor de voltaje que permite obtener un
voltaje en funcion de la variacion de resistencia del termistor. Adicionalmente, se
implement6 una etapa de amplificacion para aumentar el nivel de voltaje de las sefiales
obtenidas de tal manera que tengan un nivel de voltaje adecuado sin entrar en
saturacion y que permitan maximizar el nimero de bits de lectura del ADC de la

tarjeta.
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Circuito de acondicionamiento

Conversion de
temperatura a voltaje Amplificacién
e - r-— —"—"—" 1
TR— Sensor TR | |_ sefial TR
| . Amplificacién ! "
Ti—»! Divisor de voltaje |_SeMsor T! i pG:2 [ senal i
TD—» | Sensor TR | —-sefial TR
: |2 7
. _ .

TD: Termistor ubicado en fosa nasal derecha
TI: Termistor ubicado en fosa nasal izquierda
TR: Termistor de temperatura ambiente

Figura 40. Diagrama de bloques del circuito de acondicionamiento del modulo
FLW.

3.5.2.1. Etapa de conversion de temperatura a voltaje

El divisor de voltaje que consiste en un circuito eléctrico con dos resistencias,
donde su voltaje de salida V,,,, se toma entre el medio de las resistencias y la tension
aplicada queda dividida por un factor determinado. Este voltaje se encuentra

determinado por el voltaje de entrada V;,, y las resistencias Ry R1 segin la Ecuacion
(30).

(30)

Donde V,, es el voltaje de entrada dado por las baterias de 3.7 (V) del sistema, R,
corresponde a la variacion de resistencia del termistor y V. es el voltaje de salida del
divisor de voltaje que se fijé en 0.75 (V). Al reemplazar estos valores en la Ecuacion
(31) se obtiene que el valor de la resistencia R es igual a 39.3 (K€Q), sin embargo, al

no ser una resistencia comercial se utilizd el valor cercano disponible de 47 (KQ).

_ Vin _ (31)
R=Rx (== 1)
v, 3.7(V)
R=R, X|———-1|=10(KQ) X | —=—-1 (32)
! (Vout ) (KD) (0.75(1/) )
R = 39.3[KQ] = 47[KQ](valor comercial) (33)

El circuito electronico utilizado para la adquisicion del voltaje en funcién de la
variacion de temperatura durante respiracion del sujeto se muestra en la Figura 41,

donde los termistores se conectaron a tierra considerando lo sugerido en los trabajos
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de investigacion de (Qudsi, 2013) (Arti Sawant, 2016). De esta manera, a medida que

el sujeto realiza una inspiracion o inspiracion el aire caliente/frio de la respiracion
produce cambios en la resistencia del termistor. Como resultado, el voltaje (V,,,) que
se obtiene en el nodo central del divisor de voltaje se puede usar como una medida
indirecta de la tasa de respiracion.

w\f’in iwoltaje de polarizacian)

1% R2 R3
47 47K 47K
+—=ioutl ot -
RT1 {Termistar RT2 (Terrmistor RT3 (Temmistor
-|c°1|:|k referencla} u:.“:”{ foza nasal t“:”{ _fDSEI.r'IEISE”
derecha) izquierda)

Figura 41. Fase de conversion de temperatura a voltaje.

3.5.2.2. Etapa de amplificacion

La etapa de amplificacion permite aumentar la amplitud de voltaje obtenida con el
divisor de voltaje para disponer de un voltaje que se encuentre en la mitad del rango
de lectura analdgico de la tarjeta STM32F047 cuando no exista variacion de

temperatura.

Para la amplificacion del voltaje obtenido con el divisor de voltaje se utilizd un
amplificador operacional TL084 en configuracion no inversora. La ganancia de
amplificacion G, de esta fase es de 2 y para establecer este valor, las resistencias R,y

R, de la Ecuacion (8) se fijaron en 10 (KQ) cada una.

R _10EY)

GR_R2 _10(KQ)+ B

(34)

El esquema correspondiente al sistema de adquisicidn la sefial respiratoria con un
sensor de temperatura se muestra en la Figura 42, donde se observa la etapa de

conversion de acondicionamiento de sefial y la etapa de amplificacién de la sefal.
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Figura 42. Esquema para la adquisicion de una sefial del flujo respiratorio.

En la Figura 43 se presenta las sefiales analogicas adquiridas en tiempo con cada
uno de los termistores correspondientes a las variaciones de temperatura del aire

durante las fases de inspiracion y espiracion del ciclo respiratorio de un sujeto.
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Figura 43. Sefales obtenidas con los termistores correspondientes a la variacion
de temperatura del aire durante la respiracion.

3.5.3. Procesamiento digital de la sefial de flujo respiratorio

A los voltajes de entrada V,,,,.,,, medidos con cada uno de los termistores ubicados
en la fosa nasal izquierda TI, fosa nasal derecha TD y el termistor de referencia de
temperatura ambiente TR obtenidos con el modulo FLW vy digitalizadas con la tarjeta
STM32F047 se les deben eliminar la ganancia G. Esta ganancia es la que se introdujo

durante la etapa de amplificacion del acondicionamiento de las sefiales de temperatura
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del médulo FLW. El voltaje V., Obtenido con cada uno de los termistores se

calcula con la siguiente expresion:

Voltaje de entrada
Vsensor = Gr (35)

Donde Gy esla ganancia de la etapa de amplificacion igual a2y que al reemplazar

en las expresion (35) se obtiene que V.., S determina con la Ecuacion (36)

Voltaje de entrada
Vsensor = 2

(36)

A partir de los voltajes obtenidos con los sensores de temperatura se calculd
digitalmente las sefiales de flujo respiratorio promedio FLW, , flujo respiratorio de la

fosa nasal derecha FLW,, y flujo respiratorio de la fosa nasal izquierda FLW;.

La sefial FLW, se calcula a partir del promedio de las sefiales fitradas
digitalmente obtenidas con el termistor TI y el termistor TD correspondientes los
termistores ubicados en cada una de las fosas nasales de los sujetos. EL FLW, del

sistema CRAS se obtiene con la Ecuacion (37).

> (37)

FLW, =

Donde Dy es la sefial filtrada correspondiente al termistor ubicado en la fosa nasal
derecha e I, pertenece a la sefial fitrada del termistor ubicado en la fosa nasal

izquierda.

La sefial FLW,, del sistema CRAS se obtiene a partir del filtrado digital de la resta
de las sefales analdgicas obtenidas con los termistores TD y TR segin la Ecuacion
(38).

FLWp = (Vrp — Vrr) (38)

Donde V., es la sefial analogica obtenida con el termistor ubicado en la fosa nasal

derecha y V., es la sefial analogica obtenida con el termistor de referencia.
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La sefial FLW, del sistema CRAS se obtiene a partir del filtrado digital de la resta
de las sefiales analogicas obtenidas con los termistores TI'y TR segin la Ecuacion (39).

FLW; = (Vi —Vrg) (39)

Donde V,, es la sefial analdgica obtenida con el termistor ubicado en la fosa nasal

derecha y V. es la sefial analogica obtenida con el termistor de referencia.

3.5.3.1. Filtrado digital de la sefial

La sefial respiratoria adquirida con el modulo FLW se ve afectada por la
interferencia de diferentes fuentes de ruido entre las que se encuentran el ruido de la
red de distribucion eléctrica, el ruido térmico de los componentes electrénicos del
hardware como amplificadores operacionales Yy termistores, entre otros. Po lo que es
necesario eliminar o reducir las componentes frecuenciales del ruido de la sefial sin
descartar aquellas componentes frecuenciales en la que se realizara el posterior

analisis.

La sefial FLW representa el flujo de aire que circula a través de las vias aéreas en
funcion del tiempo en donde se distingue las fases de inspiracion y espiracién de la
respiraciéon cumpliendo asi el ciclo respiratorio. El promedio de respiraciones por
minuto de los pacientes depende de diferentes factores entre los que se encuentra la

edad, sexo, actividad fisica, patologia y estado emocional.

La frecuencia respiratoria en adultos menores de 65 afios oscila entre 12 y 20
respiraciones por minuto (RPM) es decir que su espectro varia en un rango frecuencias
entre 0.2 y 0.3 Hz, sin embargo en sujetos sometidos a esfuerzos intensos la frecuencia
respiratoria puede llegar hasta 70 RPM es decir que su espectro puede oscilar cerca de
2 Hz (Yuan, Drost, & Mclvo, 2016). Es asi que se utilizd un fitro digital pasabajo
conuna frecuencia de corte de 4 Hz para eliminar el ruido presente en las sefiales FLW
obtenidas tal manera que se elimine las componentes frecuenciales como el de la red
de distribucion eléctrica que se encuentra aproximadamente en 60 Hz. Los parametros

de disefio del filtro digital pasa bajo se muestra en la Tabla 4.
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Tabla 4.
Parametros de disefio del filtro digital pasa bajo para la sefial FLW

Filtro Tipo Parametros
Pasa bajo IR Butterworth F,_4Hz,F,_6 Hz

rlg=

A,_20dB,A,_1dB

Fs= Frecuencia de parada, Fp= Frecuencia de paso, As = Atenuacion
en la banda de parada, Ap= Atenuacion en la banda de paso

La respuesta en magnitud del filtro pasa bajo se muestra en la Figura 44 , donde
se observa que en la frecuencia de 4.5 Hz existe una atenuacién de 3 dB, y en las
frecuencia de 6 Hz existe una atenuacion de 20 dB.
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Figura 44.Respuesta en magnitud del filtro digital paso bajo

La Figura 45 muestra la respuesta en fase del filtro pasa bajo, en donde se observa

un comportamiento no lineal, el cual introduce un desfase ala sefial de salida. Por este

motivo al igual que en el filtro pasa banda de la sefial ECG se aplicé un filtro doble
pasa bajo para compensar el desfase.
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Figura 45.Respuesta en fase del filtro digital paso bajo

De acuerdo a las especificaciones detalladas en esta seccion para el
preprocesamiento de las sefiales de flujo respiratorio, se construyd un modelo en el
software Simulink/Matlab para la digitalizacién vy fitrado digital de las sefiales. Este
modelo se embebié dentro de la tarjeta STM32f047 en conjunto con el modelo del
procesamiento de la sefial ECG. Este modelo se observa en la Figura 46 y consta de

las siguientes secciones.

Seccidon A Seccién B Seccién C
Waijung: 17.032 AN » Vialor digital Voltaje < [S1_Resp\raci0n]|
Compiler- GNU ARM ADC Module: 1 Sensor Derecha | |
A T Output Data Type: Single AN =]|Valor digital Vu\ta)e|~ < [R_Respirzcion] |
Ful Chip Erase. OFF Ts (sec): -1 Sensor Referencia |
Auto run app: ON AN13 .|Valordigita\ Vu\ta)el— <[S2_Resp\racion]|
Execution Profiler: N one e Sensor |zquierda —— m—
2 Base Ts (sec): 0.01 Reguiar ADC Olla)e: olo
Target Setup
Seccion E
Seccién D

[S1_Respiracion] | Sensor UC3M RoboticsLab

' Salida ¥ single
[R_Respiracion] _—» Referencia
Flujo respiratorio

fosa nasal derecha
[32_Respiracion] : USBVCP Send
L s Sensar sai single STM49F4
i ; 2 16 Bytes/Pkt
[R_Respiracion] —»{ Referencia USB 14 12 Mbit's

Flujo respiratorio Data Size: 16384 Bytes

fosa nasal lzquierda singe s 0.0039 sec
S1_Respiracion o
" La{Sensort ’—’59
Salid
[S2_Respiracion] Sensor2 e TASTIE2RE

Flujo respiratorio
Promedio

L

Figura 46. Modelo embebido en la tarjeta STM 32047 correspondiente al
procesamiento digital de la sefial FLW.
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Seccion A: Configuracion de la tarjeta STM32f047

Seccion B: Bloque ADC para la recepcion de datos de los sensores de
respiracion.

Seccion C: Conversion de los datos de entrada de la seccion B a una escala
de voltaje, donde se quita el valor de la ganancia de amplificacion.
Seccion D: Calculo de la sefial promedio del flujo respiratorio, la sefial de
FR de la fosa nasal derecha y la sefial de FR de la fosa nasal izquierda.
Seccion E: Configuracién de la comunicacién serial de la tarjeta
STM32047.

Las sefiales de flujo respiratorio obtenidas con el mdédulo FLW disefiado

anteriormente y procesada con la tarjeta STM32F404 se muestra en la Figura 47 . En

la grafica se presenta las sefiales de flujo respiratorio en el dominio del tiempo obtenida

con los sensores de temperatura ubicados en la fosa nasal derecha e izquierda. En las

sefiales se distingue las fases de inspiracion y espiracion del ciclo respiratorio.
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Figura 47. Seial de flujo respiratorio promedio obtenida con el sistema CRAS.

60

60



73

CAPITULO IV

ADQUISICION Y CARACTERIZACION DE LA BASE DE DATOS

4.1. Registro de sefales cardiorrespiratorias de sujetos sometidos a estimulos

audiovisuales

El registro de las sefiales electrocardiograficas (ECG) y de flujo respiratorio
(FLW) se realizd a un grupo de sujetos voluntarios sometidos a estimulos
audiovisuales para la induccion de diferentes estados emocionales. Para el registrd de

estas sefiales se utilizé los médulos ECG y FLW del sistema CRAS.

Durante cada registro los participantes fueron sometidos a diferentes estimulos
audiovisuales bajo un protocolo de estimulacién que permita la adecuada induccion de
estados emocionales en los sujetos, la correcta adquisicion de las sefiales y creacion de

la base de datos EmotionSense Il con las sefiales registradas.

Las sefiales que conforman la base de datos fueron preprocesadas digitalmente
para posteriormente ser caracterizadas ante los diferentes estados emocionales de
estrés y tranquilidad que se indujeron con los estimulos audiovisuales utilizados en

esta investigacion.
4.1.1. Estimulos audiovisuales

La induccién de estados emocionales de tipo audiovisual que se utilizo en esta
investigacion consiste en la reproduccion de clips de videos acompafiados con sonidos
que se complementan entre si para lograr la correcta estimulacion emocional de los
estados emocionales de estrés y tranquilidad. En el trabajo de investigacion de Raza
(Raza, 2016) se disefi® un metodo audiovisual para la induccion de tres estados
emocionales: calma, estrés y miedo a través de la reproduccion de tres videos con una
duracion de tres minutos cada uno. El primer video (Figura 48a) se utiliza para
estimular una sensacion de tranquilidad. Este video consta de 20 iméagenes de la
naturaleza y se caracteriza por la reproduccion de mdsica clasica de Mozart con un

centro tonal de 432 Hz, que permite que las personas sientan una armonia al aumentar
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la conexion de la persona con la naturaleza. El segundo video (Figura 48b) permite
estimular la ira y el enojo provocando estrés emocional. Este video estd constituido
por un clip de un video que muestra el movimiento de un vehiculo en el trafico en un
conjunto de sonidos irritantes como pitos de autos, llantos de bebes, sirena de
ambulancias, etc. El tercer video (Figura 48c) se utiliza para estimular la emocion del
miedo y esta compuesto por un conjunto de 20 imagenes de fantasmas y personajes de
peliculas de terror mientras se reproduce una cancion atonal, gritos escalofriantes,

llantos desesperados de mujeres Yy nifios.

En la Figura 48 se muestran capturas de las imagenes de los videos utilizados para

estimular las emociones de tranquilad, ira y miedo.

Figura 48.Capturas de pantalla de los estimulos audiovisuales.
Fuente: (Raza, 2016)

Dado que en este trabajo de investigacién se busca inducir los estados emocionales
de estrés y tranquilidad en los participantes se utilizé dos de los videos disefiados por
Raza (Raza, 2016). El primer video se utiliz6 para provocar tranquilidad en los sujetos
a través de la estimulacién de calma (Figura 48a) y el segundo video se utilizd para

producir un estado de estrés en los sujetos al estimular enojo e ira (Figura 48b).

La proyeccion de los videos y la conexion del sistema CRAS a los participantes
se realiz bajo un protocolo de estimulacion disefiado para disminuir los errores

sistematicos durante el proceso de adquisicion y almacenamiento de las sefiales.
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4.1.2. Protocolo de estimulacion

El protocolo de estimulacion consiste en un conjunto de pasos que se deben
realizar previo, durante y después de los registros por parte de la persona encargada
para el registro de datos y los sujetos voluntarios (Raza, 2016). De esta manera se
busca reducir interferencias en los registros, estimular las emociones adecuadamente
alos participantes con los diferentes videos Yy errores en almacenamiento de las sefales

en la base de datos.

Los pasos previos a los registros de las sefiales son importantes para obtener el
efecto esperado de los estimulos en los participantes, es asi que se debe buscar que el
ambiente donde se realice la prueba este iluminado y seasilencioso para que los sujetos
puedan visualizar claramente los videos. Ademas, se debe procurar que las personas
asistan de forma voluntaria, con un estado emocional normal y sin conocer acerca de
las emociones que se van a estimular ya que esto podria ocasionar que los estimulos
audiovisuales no sean efectivos. De manera general se debe notificar a los pacientes

antes de realizar los registros los siguientes aspectos:

i.  La prueba es parte de una investigacion y los resultados seran parte de una
estadistica.
il.  Laduracion total del registro es de aproximadamente 15 minutos.

iii.  El registro sera indoloro.

iv.  Durante el registro, el sujeto debera permanecer lo mas quieto posible y
sin hablar.

v.  No utilizar aparatos electronicos como celulares, computados, etc.

vi.  No utiliza materiales metalicos como anillos, cinturones, etc.

vii.  Lainvestigacion incluye ubicar electrodos para el registro de la actividad
cardiaca y termistores para medir los cambios de temperatura de la
respiracion del sistema CRAS, este proceso durara 3 minutos.

viii.  Durante los siguientes 3 minutos, se registrard las sefiales ECG y de FLW
en estado basal (sin ningun video).

iX. Los siguientes 3 minutos, se reproducird un video correspondiente al

primer estimulo v se registrard las sefiales ECG y de FLW.
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X.  El tiempo de espera para el siguiente video es de 3 minutos.
Xi.  Los ultimos 3 minutos, se reproducird el video correspondiente al segundo
estimulo y se registrara las sefiales ECG y de FLW.
xii.  Se solicita llenar una encuesta acerca de las emociones percibidas segun
un formato preestablecido.
xiii.  Se solicita no informar o compartir con otras personas acerca de los videos

que se le fueron presentados.

Adicionalmente la persona encargada del registro debe procurar seguir los

siguientes pasos:

i.  Tener el minimo contacto con el sujeto para no distraer al sujeto.
ii.  Ubicar y verificar la conexion de los electrodos segun la configuracidn
dispuesta por Einthoven y el médulo ECG del sistema CRAS.
iii.  Ubicar y verificar la conexion de los sensores de temperatura del médulo
FLW del sistema CRAS.
iv.  Ubicar los audifonos en el sujeto y verificar que se reproduzca el sonido.
v.  Verificar que la persona se encuentre comoda.

vi.  Reproducir los videos y registrar las sefiales.

Una vez finalizado registro de sefiales es necesario que los sujetos voluntarios
llenen una encuesta (Véase jError! No se encuentra el origen de la referencia.)
obre el tipo de emocion que percibieron con cada video Yy asi asociar cada estimulo a
un estado emocional, ademés se debe solicitar a los pacientes no informar o compartir
los videos con otras personas ajenas a la investigacion. La persona encargada del
registro debe seguir las siguientes recomendaciones una vez finalizado el registro de

cada sujeto:

i.  Descartar los electrodos desechables que se utilizaron con el médulo ECG
del sistema CRAS'y
ii.  Limpiar con alcohol el médulo FLW del sistema CRAS para el registro de

la respiracion.
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4.1.3. Creacion de la base de datos

La base de datos EmotionSense Il creada bajo el protocolo de estimulacion descrito
anteriormente esta compuesta por los registros de las sefiales electrocardiograficas y
de flujo respiratorio de 32 personas voluntarias de la Universidad de las Fuerzas
Armadas — Espe, ubicada en la ciudad de Sangolqui. De estos 32 registros, se utilizaron
los provenientes de 26 sujetos ya que los 6 restantes fueron descartados porque
presentaron sefiales con altos niveles de ruido debido a movimiento de artefactos. De
los registros de los 26 pacientes seleccionados, 13 corresponden a mujeres y 13 a

hombres con una edad promedio de 25.08 + 1.8 afios.

Para cada uno de los estimulos se registraron 9 sefiales por cada sujeto, de estas
sefiales 2 corresponden ala sefial ECG y 7 a las sefiales FLW. En la Tabla 5 se presenta

un resumen de las sefiales registradas en la base de datos.

Tabla 5.
Sefales ECG y FLW registradas en la base de datos EmotionSense 11

Tipo Nombre Descripcion

Sefial ECG Sefial ECG obtenida antes de pasar

) “cruda” por el filtrado digital online.
Cardiaca _ -
Sefial ECG filtrada digitalmente
Sefal ECG _
online.
Sefial FLW Serial correspondiente al sensor de
de TD temperatura ubicado en la fosa nasal
“cruda” derecha.
Serial correspondiente al sensor de
~ Sefial FLW _
Respiratoria temperatura ubicado en la fosa nasal
de TI “cruda”
izquierda.
Sefial FLW B .
Serial correspondiente al sensor de
de TR

temperatura de referencia. Continua —
“cruda”
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Sefial FLW filtrada digitalmente
Sefial FLW, online correspondiente a la fosa
nasal derecha

Sefial FLW filirada digitalmente
Sefial FLW,  online correspondiente a la fosa

nasal izquierda.

Sefial de flujo respiratorio promedio
Sefial FLW,  calculada y filtrada digitalmente

online.

_ Resta digital de las sefiales obtenida
RuldOTermistor
con los sensores de temperatura.

La base de datos creada con las sefiales registradas de los 26 sujetos consta de un
total de 702 sefiales almacenadas y que estan divididas entres grupos correspondientes

a tres estados:

e Estado basal: 234 sefiales (9 sefiales por cada sujeto).
e Estado de estrés: 234 sefiales (9 sefiales por cada sujeto).

e Estado de tranquilidad: 234 sefiales (9 sefiales por cada sujeto).
4.1.4. Analisis estadistico

Al final de cada registro se realizO una encuesta a cada uno de los participantes
para el monitoreo de las sensaciones que percibieron durante la reproduccion de los
videos correspondientes a los diferentes estimulos. El resultado estadistico de las
encuestas realizadas a los sujetos muestra que las emociones percibidas con el primer
video son las siguientes: el 50% de los participantes sintieron ansiedad; el 28.85%
sintieron enojo; el 7.69% sintieron miedo; el 1.92 % sintieron horror y el restante
5.77% indicaron otras sensaciones. Por lo que se concluye que con estos resultados,

este video estimulé una sensacion de estrés en los sujetos voluntarios.

En el segundo video se observa que las emociones percibidas con este video son

las siguientes: el 77.5% de los sujetos sintieron tranquilidad, el 10% sintieron alegria,
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el 5% sintieron tristeza, y el 7.5% indicaron otras sensaciones. Por lo que se concluye
que con estos resultados, este video estimuld una sensacion de tranquilidad en los

sujetos voluntarios.

En base a estos resultados estadisticos se concluye que con los videos utilizados
se indujeron los estados de estrés y tranquilidad esperados en los sujetos participantes

de esta investigacion.
4.2. Extraccion de las caracteristicas de la sefial ECG

A las sefiales electrocardiograficas (ECG) registradas se les aplico un
preprocesamiento digital para la posterior extraccion de sus caracteristicas temporales
y espectrales. Con estos valores cuantitativos se realizd el analisis de la variacion del

acople cardiorrespiratorio en los diferentes estados emocionales.

La caracterizacion del sistema cardiaco se analizd en base a la variabilidad del
ritmo cardiaco (HRV), la series temporal de las pendientes de subida (I,¢) y la serie
temporal de las pendientes de bajada (1) del complejo QRS obtenidas de las sefiales
ECG. Previo a esta caracterizacion se realizd un preprocesamiento digital de la sefial
ECG, delineacion para la identificacion de puntos de interes, estimacion de las series
temporales y el calculo de las caracteristicas temporales y espectrales de cada serie. La
extraccion y andlisis de estos parametros permiten la caracterizacion de los sujetos en

funcion de la actividad eléctrica del corazon.

En el diagrama de la Figura 49 se muestra el procedimiento aplicado a la sefal

ECG para la extraccion de caracteristicas temporales y espectrales de la sefal.

Acondicionamiento de las sefiales

I T . 1T _Eliainazi(% d? Ik Delineacion de la onda
fial E » Filtro digital > .
Senal ECG | o digita linea base (g ECG
____________ i
v- 7
Extraccion de Acondicionamiento de las series
- == = = = = = -
. — Extraccion
las series de | Remuestreo|—>| Filtrado digital |-|—> ,t ?CC on de
datos: |V = " caracteristicas espectrales
-HRV
-lus R Extraccion de
-lps caracteristicas temporales

Figura 49.Diagrama de bloques para la extraccion de caracteristicas espectrales
y temporales de la onda ECG.
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4.2.1. Acondicionamiento de la onda ECG

Previo a la extraccion de las caracteristicas temporales Yy espectrales es
imprescindible un preprocesamiento digital de las sefiales ECG para eliminar las
componentes que no aportan informacion verdadera de la actividad electrica del
corazon. Este proceso consiste en la aplicacion de filtros digitales offline a las sefiales

de entrada ECG “crudas” que se almacenaron en la base de datos.

Los filtros digitales offline se aplican a toda la trama de la sefial ECG registrada y
no solo a las tramas de 500x1 muestras tal como se hace en el filtrado en tiempo real,
de esta manera las sefiales filtradas offline para el analisis cuantitativo se garantizd una

mejor atenuacién del ruido presente en las sefiales.

Las sefiales ECG “crudas” se filtraron digitalmente con filtros [IR Butterworth
pasa alto de doble pasada a una frecuencia de corte de 0.5 Hz y una atenuacion de 50
dB, un filtro digital 1IR Butterworth pasa bajo de doble pasada a una frecuencia de
corte de 64 Hz con una atenuacion de 50 dB, y con un filtro rechaza banda de doble

pasada centrado en 60 Hz con una atenuacion de 100 dB.

Posteriormente a la aplicacion de estos filtros se procedid a la eliminacién de la
linea base de la sefial ECG que se produce debido al movimiento de los electrodos,
respiracion del sujeto, cambios de las propiedades fisicoquimicas entre el electrodo y
la piel (Raza, 2016). Para este proceso se utilizd la funcion detrend del software Matlab
que permite eliminar el valor medio o tendencia lineal de las ondas ECG. En la Figura
50 se presentan la sefial ECG “cruda” y la sefial ECG filtrada obtenida y procesada
digitalmente offline. Estas sefiales se presentan en el dominio del tiempo donde se

observan la morfologia tipica de una sefial ECG.
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Figura 50. a) Seiial ECG “cruda” y b) Seiial ECG filtrada digitalmente offline

4.2.2. Delineacion de la onda ECG

Una vez procesadas digitalmente las sefiales ECG de la base de datos se obtienen
las series temporales correspondientes a la variabilidad del ritmo cardiaco (HRV) y
las pendientes del complejo QRS de la sefial ECG. Para la estimacién de HRV vy las
pendientes del complejo QRS es necesario implementar un algoritmo para la deteccion
de los picos de las sefiales Q, Ry S en cada ciclo cardiaco, a este proceso se lo conoce

como delineado de la sefial ECG.

Para este estudio se utilizd el algoritmo de Pan —Tompkins, el cual fue desarrollado
por Jiapu Pan y Willis J. Tompkins en 1985y que se basa en el analisis de pendiente,
amplitud y ancho del complejo QRS. Este algoritmo se aplicé a cada una de las sefiales
ECG filtradas de forma offline. Las sefiales pasan a través de un procesamiento digital
que incluye tres filtros digitales propuestos por Jiapu Pany Willis J. Tompkins, e

implementados en Matlab.

El primero es un filtro digital pasa banda compuesto por un filtro pasa bajo y un
paso alto conectados en cascada; el segundo es un filtro derivador; v el tercero es un
filtro integrador de ventana movil que se aplica después de un proceso de cuadratura
movil (Pan & Tompkins, 1985).
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Filtro Pasa Filtro Operacion de Filtro
banda Derivador cuadratura Integrador

Figura 51. Bloques del algoritmo de Algoritmo de Pan-Tompkins.
Fuente: (Pan & Tompkins, 1985).

El filtro de pasa de banda reduce la influencia del ruido muscular, la interferencia
de 60 Hz, el desvio de la linea de base y la interferencia de la onda T. Este filtro es un
fitro rapido recursivo con coeficientes enteros que permiten reducir el gasto
computacional y la complejidad al momento de implementarlo. Este filtro pasa banda
se encuentra formado por un filtro pasa bajo y un filtro pasa alto conectados en
cascada, con esta configuracion se busca obtener una banda de paso de
aproximadamente 3 dB en las frecuencias de 5-11 Hz, banda donde el complejo QRS

presenta la mayor concentracion de potencia (Pan & Tompkins, 1985).

El filtro pasa bajo es de segundo orden, con una frecuencia de corte 11 Hz, una
ganancia de 36 y un retardo de 6 muestras. Su funcion de transferencia discreta de
segundo orden esta dada por la Ecuacion (40) y para implementar este filtro de manera
computacional es necesario expresar esta funcion de transferencia en términos de
ecuacion de diferencias como se muestra en la Ecuacion (41), donde la salida y(n) se

relaciona con la entrada x(n).

_(1-z79)
H(z) = A=z1)? (40)
yn) =2y(n—1)—yn—-2) +x(n) — 2x(n—6) + x(n —12) (41)

Mientras que el filtro pasa alto se obtiene al sustraer la salida de un filtro pasa bajo
de primer orden de un filtro pasa todo. Este filtro tiene una frecuencia de corte de 5
Hz, una ganancia de 32 y un retardo de 16 muestras. La funcion de transferencia
discreta de este filtro estd dada por la Ecuacion (42) y para implementar esta funcidn
de manera computacional es necesario expresar su funcion de transferencia en
términos de ecuacion de diferencias como se muestra en la Ecuacion (43) , donde la
salida y(n) se relaciona con la entrada x(n).

(1-2z732)
S (1-z
32y(n) — 32y(n — 1) = 32x(n — 16) —32x(n — 17) — x(n) — x(n — 32) (43)

H(z) =z"16 (42)
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Una vez filtrada la sefial con el filtro pasa banda es necesario aplicar un operador
derivativo a la sefial para obtener la informacion de las pendientes del complejo QRS.
Pan- Tompkins propone un filtro derivativo con una respuesta de frecuencia que se
aproxima aun operador derivativo ideal cercano a 30 Hz con un retardo de 2 muestras.
La funcion de transferencia discreta estd dada por la Ecuacion(44) y para implementar
este filtro de manera computacional esta funcién es necesario expresar esta funcion de
transferencia en términos de ecuacion de diferencias como se muestra en la

Ecuacion(45), donde la salida y(n) se relaciona con la entrada x(n).
1
H(z) = 3 (—z72—2z"1 4221 + 22) (44)

y(n) = %(—x(n —2)—2x(n—1)+2x(n+1) +x(n +2)) (45)

La sefial filtrada anteriormente se eleva al cuadrado para hacer positivos todos los
puntos de la sefial, suprimir las pequefias diferencias de las ondas Py T y enfatizar los
componentes de alta frecuencia correspondientes al complejo QRS. La operacion de

cuadratura esta dada por la Ecuacion (46).
y(n) = [x(n)]2 (46)

El proposito de aplicar un filtro integrador de ventana movil es eliminar aquellos
picos presentes en el intervalo QRS después de aplicar la operacion de cuadratura.
Este filtro permite suavizar la sefial para obtener informacion de la caracteristica de

forma de onda R y se calcula a partir de la Ecuacion (47).

y(n) = 3 (e = (V= 1) + x(n — (N = 2)) -+ x(m) @)

Donde N es el nimero de muestras en la ventana movil. El valor de N es un
parametro que se debe escoger de tal manera que asegure la deteccion del complejo
QRS, para esta investigacion se determind el valor de N segin Pan & Tompkins (Pan
& Tompkins, 1985), para lo cual N es igual a 150 ms por la frecuencia de muestreo
como se muestra en la Ecuacion (48).

N =150 [ms] - E, (48)

muestras
N =150 [ms] - 256# = 38.4 ~ 38 muestras (49)
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En la Figura 52, se muestra los resultados obtenidos a la salida de cada una de las

etapas del algoritmo de Pan-Tompkins para la deteccion del complejo QRS de una

sefial ECG almacenada en la base de datos creada anteriormente.

Amplitud(V)

Salida Filtro Pasa bajo

00 100.5 101 101.5 102 102.5 103
Salida Filtro Pasa Alto

00 100.5 101 1015 102 102.5 103
Salida Filtro Derivador

00 100.5 101 101.5 102 102.5 1
Salida Operacién cuadratica

T W b

03
100.5 101 101.5 102 102.5 103
103

Salida Filtro Integrador

100.5 101 101.5 102 102.5

Tiempo(s)

Figura 52. Resultados obtenidos al aplicar los filtros del Algoritmo de Pan-

Tompkins a una sefial ECG registrada

La deteccion de los picos de las ondas Q, Ry S se determina utilizando la salida

del filtro integrador. Esta sefial como se observa en la Figura 52 presenta una serie de

rectdngulos que representan al intervalo del complejo QRS. La parte inicial del

rectangulo representa la ubicacion de punto Q, el punto medio de la meseta del

rectdngulo representa el punto Ry la parte final del rectangulo representa el punto S

de la onda ECG (Raza, 2016). En la Figura 53 se muestra como cada rectangulo de la

salida del fitro integrador corresponde al complejo QRSy como se observa que existe

un retraso entre la salida del filtro integrador y la sefial ECG debido a que los filtros

detallados anteriormente introducen un retardo en el nimero de muestras de la sefial.
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Figura 53.Deteccion de picos de ondas Q, R y S mediante Algoritmo de Pan-
Tompkins para una sefial ECG registrada.

o

Amplitud(V)

4.2.3. Calculo de la variabilidad del ritmo cardiaco

La sefial ECG delineada por el Algoritmo de Pan-Tompkins muestra la ubicacion
de los picos de la onda Q, Ry S. A partir de la estimacion del complejo QRS se
obtienen las series temporales RR por medio de la extraccion de la distancia entre los

picos consecutivos de las ondas R (Task Force, 1996).

Las series temporales RR obtenidas fueron remuestreadas, filtradas y se les
elimind la tendencia lineal. El proceso de remuestreo de esta serie se realizd mediante
el método de interpolacion con splines cubicos; el filttrado se realizd aplicando un filtro
pasa alto tipo IR Butterworth con una frecuencia de corte de 0.001 Hz y un filtro pasa
bajo con una frecuencia de corte de 1.9 Hz, mientras que la tendencia lineal se elimind
utilizando la funcion detrend de Matlab (Arcentales, 2015). Los parametros de disefio

de los filtros implementados se muestran en la Tabla 6.
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Tabla 6.
Caracteristicas de disefio de los filtros digitales para el analisis de las

series de datos de la sefial ECG.

Filtro Tipo Parametros
Pasa bajos IIR Butterworth F,_.19Hz,F,_2 Hz,A;,_100dB ,A,_1dB

Pasa altos lIR Butterworth  F,_0.001 Hz,F;_0.0005 Hz,
A,_2dB,A,_1dB

Fs= Frecuencia de parada, Fp= Frecuencia de paso, As = Atenuacion en la

banda de parada, Ap= Atenuacién en la banda de paso

La estimacion de la variabilidad de ritmo cardiaco HRV se obtiene a partir del
inverso de las distancias RR. En la Figura 54 se observa el HRV en el dominio del
tiempo y frecuencia de un sujeto después de haber realizado el procedimiento descrito

anteriormente.

HRV en el dominio del tiempo

’ 120 130 140 150 160 170 180
Tiempo(s)
0.2 HRV en el dominio de la frecuencia
. T T T

0.15
D 01t

0.05

- L L |
0 0.2 04 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Frecuencia(Hz)

Figura 54. Variabilidad del ritmo cardiaco obtenido de una sefial ECG
registrada de un sujeto.

0

4.2.4. Calculo de las pendientes del complejo QRS

La sefial ECG delineada por el Algoritmo de Pan-Tompkins se obtiene las series

temporales de las pendientes del complejo QRS. La serie de la pendiente de subida ;¢
se calcula a partir de los picos de onda Q y la onda R, mientras que las series temporales

de las pendientes de bajada I, se calculan a partir de los picos de onda Ry la onda S.

La pendiente de subida I, y pendiente de bajada I,; del complejo QRS se

obtienen de la onda R. La pendiente [, Se encuentra al ajustar una linea recta centrada
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en el punto de maxima pendiente n, de la pendiente entre las ondas Q y R, mientras
que la pendiente I, se calcula al ajustar una linea recta en el punto de maxima
pendiente n,, de la pendiente de las ondas Ry S. Estas lineas rectas se ajustaron en
una ventana de 8 ms centradas en los puntos maximos encontrados n,.yY N,
respectivamente (Arcentales, 2015). Las series de I,s Y Ips fueron remuestreadas,
filtradas y se elimin6 la tendencia lineal utilizando los mismo métodos que se aplicaron
en las series RR. En la Figura 55 se muestra la ubicacion de las pendientes del complejo
QRS calculadas en un latido cardiaco.

07 y —Onda ECG
06 |‘ R
|ps ¥ Q
0.5 * S
0.4 - us
=03 ‘l
02r- |‘
0.1 | | \,\j’\,\
v A [ A~
O~ A A v\/\/\,n/\,x/ /! VeSS W L/\A ANV N AN
-0.1
02 | 1 1 1 1 1 1 1 1 |
100.6 100.7 100.8 100.9 101 . 1n1a 101.2 101.3 101.4 101.5 101.6
Tiempo(s)

Figura 55. Pendientes de subida 1US y bajada IDS del complejo QRS de la sefial
ECG de un registro.

En la Figura 56 se muestra la serie temporal de las pendientes de subida ;¢

obtenidas en el dominio del tiempo y frecuencia, mientras que en la Figura 57 se

muestra la serie temporal de las pendientes de bajada I, obtenidas en el dominio del

tiempo y frecuencia de un sujeto.

0.2 1US en el dominio del tiempo

mv/s
o

02 I 1 1 1 J

120 130 140 150 160 170 180
Tiempos(s)
2 X 1072 IUS en el dominio de la frecuencia
T T T
1.5
81
05
0 1 | | | 1 | 1 |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 1.4 1.6 1.8 2
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Figura 56. Series I ;4 obtenidas de una sefal ECG registrada.
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Figura 57. Series I ¢ obtenidas de una sefial ECG registrada

4.2.5. Anélisis espectral

El andlisis espectral o andlisis en el dominio de la frecuencia de una sefial se puede
realizar con metodos clasicos que se basan en la transformada discreta de Fourier, estos
métodos también son conocidos como métodos no paramétricos. Para el analisis
espectral de las series de datos obtenidos de la onda ECG se utilizaron dos métodos:
el periodograma de Welch, y la respuesta de minima varianza sin distorsion (MVDR,

del inglés minimun variance distortionless response).

4.2.5.1.Método Welch

Este método conocido como método modificado de promediacion de
periodograma fue propuesto por P.D Welch en 1967 se basa en la transformada rapida
de Fourier FFT en los segmentos de una sefial para obtener el espectro de potencia de

cada uno de ellos, y posteriormente promediarlos (Welch, 1967).

El espectro final de potencia de la sefial se obtiene del promedio de cada uno de
los espectros calculados en los segmentos de la densidad espectral (PSD). Este método
es estimacion permite mejorar las propiedades estadisticas logrando asi mejorar la

confiabilidad de la estimacion (Echeverry & Cristian Guarnizo, 2007).

La densidad espectral de la potencia (PSD, del inglés power spectral density) esta
definida por la Ecuacién (50) donde x(n) es la funciébn de transferencia de auto

correlacion de la sefial, L es el nimero de secciones, M es la longitud de cada uno de
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las secciones, D es el solapamiento entre dos segmentos consecutivos y w(n) es la
funcion de enventanado. El valor U representa el factor de normalizacion que esta
relacionado con las caracteristicas de w(n), y esta definido por la Ecuacion (51). Si el
traslape de los segmentos es del 50% como lo sugiere Welch, entonces el nimero de

segmentos se calcula con la Ecuacion (52).

1 L-1,M-1 2
Sxx(f) = MZ) Z)x(n +iD) - w(n) - (e ~J2m/n (50)
i=01ln=
1 L—l (51)
U=2 W)l
i=0

_ 2N (52)
T M-1

La densidad espectral de potencia cruzada (CPSD, del inglés cross power spectral
density) normalizada de dos sefiales x(f) y y(f) respecto a las potencias de las
sefiales. La CPSD esta dada por la Ecuacion(53) donde S, (f) es el valor de la CPSD
entre dos sefiales de frecuencia f.

Sxy(f)
VSxx(FfSyy (F)

Yoy (f) = (53)

La magnitud de coherencia al cuadrado (MSC, del ingles magnitude squared
coherence) se define como la normalizacion de la CPSD respecto a la PSD. Este valor
es proporcional al grado de la correlacion entre dos sefiales x(f)y y(f) ,se define por
la ecuacion (54).

2

2
Yol =5 s @

4.2.5.2.Método MVDR

Este método no paramétrico propuesto por Capdn en 1969 (Capon, 1969) se basa
en la utilizacion de un banco de fitros donde su frecuencia central se ajusta
dindmicamente a la frecuencia de andlisis. De esta manera se obtiene el espectro de
estas frecuencias con una varianza minima (Rodriguez, Altuve, Guerra, Adrianza, &
Wong, 2014).
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Dada una sefial de entrada x(n) =(x(n) -x(n—1)..x(n —K + 1))7,
estacionaria en el tiempo con una media nula y aplicada a un banco de K filtros de
longitud L, y donde T denota un vector transpuesto. La densidad espectral de potencia
PSD se define por la Ecuacion (55), donde R,, esla matriz de auto correlacion de
x(n), E{-} es la esperanza matematica, f, es la matriz de Fourier y H denota la

transpuesta conjugada de una matriz.

1

TR e =)
Donde:
R,y = E{x(n) - x"(n)} (56)
1
fK == [1) exp(jwk);exp(jzwk): e, EXP (](K - 1)Wk)]T (57)

VK

La densidad espectral de potencia cruzada CPSD de dos sefiales x,(n) y x,(n),
se obtiene con la Ecuacion (58) donde R, ., €s la matriz de correlacion cruzada, E{-}
es la esperanza matemética, f, es la matriz de Fourier y H denota la transpuesta
conjugada de una matriz.

-1
fK x1x1 Rxlxz Rx2x2 fk

|fK x1x1 fkl |fK x2x2 fkl
Ry1x2 = E{x;(n) - x5 (n)} (59)

Sx1x2 (WK) (58)

La magnitud de la coherencia al cuadrado MSC se define como la normalizacion

de la CPSD respecto a la PSD segin la Ecuacion (60).

¥ — |le-x2|2 (60)
ol Sx1~x1 ' Sx1~x2

Al Reemplazar las Ecuaciones (55) y (58) en la Ecuacion (60), la MSC esta dada
por la ecuacion (61):

|fK x1 x1 Rxl x2 sz x2 fkl
Yarxz(Wi) = — (61)
xxz |f1< Rxlxl fk”fl( 2x2 fkl

Para el analisis espectral de las series de datos obtenidas de la onda ECG se utilizd
el método MVDR debido que permite una mayor resolucion frecuencial que otros

métodos también basado en la transformada de Fourier como el método Welch. En la
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Figura 58 se observa la densidad espectral de potencia PSD de la sefial HRV obtenida

con el método MVDR vs el método de Welch.

Densidad espectral de potencia de HRV

0.08
— MVDR
0.06 - —Welch| |
D 0.04ft
0.02
0 | |
1 1.5 2

Frecuencia(Hz)
Figura 58. Comparacion de estimacion espectral entre el método MVDR y el
periodograma de Welch para la sefial HRV.
4.2.6. Caracteristicas temporales y espectrales de las series temporales de la

sefal ECG

El andlisis del cambio en la actividad eléctrica del corazon en funcién de sus
patrones cardiacos se realizd a través de la extraccion de pardmetros temporales y
espectrales de las series temporales HRV, I, e I, obtenidas de las sefiales ECG de 3
minutos de duracion que se registraron en la base de datos, cada serie temporal se
segmentd en 3 tramos de 60 segundos. En la Tabla 7 se muestran las medidas
estadisticas calculadas de las series temporales de las sefiales ECG de la base de datos

EmotionSense Il para el analisis temporal.

Tabla 7.
Descripcion de parametro temporales extraidos de la sefiales.

No. Pardmetro  Descripcion

1 Media Valor medio

2 SD Deviacion estandar
3 IQR Rango intercuartil
4 K Curtosis

En el dominio frecuencial se analizd las ondas de las series temporales mediante

el célculo del PSD, estos valores se normalizaron con respecto al valor de potencia
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total. Los célculos se realizaron en tres bandas frecuenciales de cada una de las series
temporales para obtener la informacion de la modulacion del SNA en el ritmo cardiaco.
Estas bandas son la banda VLF con un rango de frecuencia de 0-0.04 Hz; ii) la banda
LF con un rango de frecuencia de 0.04:0.15 Hz y la banda HF con un rango de
frecuencia de 0.15-0.4 Hz (Task Force, 1996). Ademas se calcularon las relaciones
(ratios) entre las bandas VLF y HF; vy las bandas LF y HF para obtener informacion
del equilibrio de los sistemas simpatico Yy parasimpatico (Raza, 2016). En la Tabla 8

se muestran los parametros espectrales considerados para esta investigacion.

Tabla 8.
Descripcion de los parametros frecuenciales extraidos de las sefiales.

Parametros Caracteristica
P, Maximo pico de potencia
fo 0-0.4 Hz Frecuencia del maximo pico
P, Potencial Total
Pyip, Py Pyr Potencia Total

; : VLF,LF y HF
Mediay,p, Media, Y Potencia media
Mediayy
Ryir/ur Potencia VLF/HF
Rip/ur Potencia LF/HF
Ryir /pa Ratios Potencia VLF /potencia total
Rir /pa Potencia LF /potencia total
Ryr/pa Potencia HF /potencia total

De esta manera se calcularon en total 18 pardmetros para cada una de las series
temporales de la sefial electrocardiografica, de los cuales 4 corresponden al analisis

temporal y 14 andlisis frecuencial.
4.3.Extraccién de las caracteristicas de las sefales de FLW

Para la extraccion de las caracteristicas temporales y frecuenciales de las sefiales

de flujo respiratorio se realizd un preprocesamiento digital de las sefiales obtenidas
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con el médulo FLW del sistema CRAS. Este proceso incluye el filtrado digital de las
sefiales de los sensores de respiracion, célculo de la sefial promedio de flujo
respiratorio (FLW,) Yy la extraccion de pardmetros de la sefial. Con la extraccion de
estos parametros se realiza la caracterizacion de los sujetos en funcion de la actividad
del sistema respiratorio. En el diagrama de la Figura 59 se muestra el procedimiento
aplicado a las sefiales de FLW para la extraccion de caracteristicas temporales Yy

espectrales.

Acondicionamiento de las sefiales

Registro de sefial de g ) |
| - P - - -z -
los sensores de — Filtro digital » Eliminacion de linea base -
respiracion e T e —— 1
+ Acondicionamiento de las sefales

Calculo de la sefial de o Extracciéon de
- » | Re muestreo .
FLW promedio ‘ ! caracteristicas espectrales

Extracciéon de
caracteristicas temporales
Figura 59. Diagrama de blogues para la extraccion de caracteristicas espectrales

y temporales de la sefal de FLW.

\ 4

4.3.1. Acondicionamiento de las sefales FLW

Las sefales de flujo respiratorio ‘“crudas” obtenidas de cada termistor con el
sistema CRAS se filtraron digitalmente offline con un filtro IR Butterworth pasa alto
de orden 64 de doble pasada seguido por una pasa bajo de doble pasada para eliminar
el ruido presente en cada una de las sefiales. El filtro pasa alto se disefi6 a una
frecuencia de corte de 0.1 Hz y una atenuacién en la banda de parada de 2 dB; mientras
que, el fitro pasa bajo fue disefiado a una frecuencia de corte de 2 Hz con una
atenuacion en la banda de parada de 10 dB. Posteriormente se procedid a la
eliminacion del valor medio de las sefiales al igual que con las sefiales ECG se utilizo
la funcion detrend del software Matlab.

4.3.2. Sefal de flujo respiratorio promedio

Para el analisis de la actividad respiratoria se calculd la sefial promedio de

respiracion. La sefial promedio offline FLW,, . se obtuvo con la Ecuacion (62), donde

Dy, es la sefial fitrada offline correspondiente al termistor ubicado en la fosa nasal
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derecha, mientras I, pertenece a la sefial fittrada offline del termistor ubicado en la
fosa nasal izquierda.

DFof + IFof

FLWpos = 7

(62)

La sefial FLWp,; se remuestreo a una frecuencia de 4 Hz al igual que las sefiales
temporales de la onda ECG. Para ello se utilizd la funcion downsample de Matlab, que
permite disminuir la tasa de muestreo de la sefial por un factor entero (Matlab, 2017).
En la Figura 60 se presenta la sefial del flujo respiratorio promedio obtenido en el

dominio del tiempo y frecuencia de un sujeto después de haber realizado el
procedimiento descrito anteriormente.

FLW promedio
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Figura 60. Flujo respiratorio promedio de un sujeto.

4.3.3. Andlisis espectral

Para el analisis espectral de la sefial FLW p, se utiliz6 el método MVDR al igual
que con la sefial electrocardiografica. En la Figura 61 se observa la densidad espectral
de potencia PSD de la sefial FLW p,, calculada con el método MVDR vy el método de
Welch.
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Figura 61. Comparacion de estimacion espectral entre el método MVDR y el
Periodograma de Welch para la sefial promedio de respiracion.

4.3.4. Caracteristicas temporales y espectrales de FLW

Para realizar la caracterizacion de la variacion de la actividad respiratoria en
conjunto con los cambios de la actividad cardiaca se extrajeron los mismo parametros
temporales y espectrales obtenidos en el analisis realizado con la sefal
electrocardiografica ECG. Para este analisis se extrajeron las caracteristicas
temporales que se muestran en la Tabla 7 y los pardmetros frecuenciales de la Tabla 8.
De esta manera se logré que las caracteristicas obtenidas tanto en el estudio de las

sefiales ECG y FLW estuvieran en las mismas bandas frecuenciales.
4.4, Estimacion espectral del acople cardiorrespiratorio

Las sefiales ECG fueron caracterizadas a traves de la variabilidad del ritmo
cardiaco (HRV) y de las pendientes del complejo QRS mientras que las sefiales
respiratorias se caracterizaron en funcion de la sefial promedio del flujo respiratorio
(FLW promedio)- La caracterizaron de ambas sefiales se realizd por medio de la
extraccion de 14 caracteristicas frecuenciales descritas en la Tabla 8. Con la
caracterizacion de ambas sefiales se realiza la estimacion espectral del acople
cardiorrespiratorio para estudiar los cambios de que se producen en la respiracion y

actividad cardiaca durante los diferentes estados emocionales.

Los cambios en la respiracion se ven reflejados principalmente en la frecuencia
cardiaca, la presion sanguinea, el volumen funcional residual de los pulmones, los
tiempos de las fases de inspiracion y la espiracion (Arcentales, 2015). El analisis

espectral de sefiales resulta (til para el estudio de sefiales biomeédicas como en el caso
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de la sefial de HRV y de FLW ya que permite la visualizacion de aquellos picos de
potencia que coinciden con las frecuencias de los periodos de modulacion de la

respiracion como se observa en la Figura 62 (Vazir, et al., 2006).
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Figura 62. Estimacion espectral de las sefales y parametros extraidos de la seial
(HRV), la sefial de FLW y la MSC entre las sefiales.
Fuente: (Arcentales, 2015).

En este estudio se realizd la estimacion espectral de las series temporales
utilizando el método MVDR, vy se estimé la magnitud de la coherencia al cuadrado
(MSC) vy la densidad de potencia cruzada (CPSD) entre la sefial FLW promedio vs
cada una de las series extraidas de las sefiales ECG. En la Tabla 9 se muestra en
detalle las sefiales utilizadas para el estudio del analisis espectral de los cambios en el

acople cardiorrespiratorio de los registros de la base de datos.

Tabla 9.
Sefales de estudio para el analisis espectral

Analisis espectral Senfiales de estudio
FLW promedio vs HRV
MSC y CPSD FLW promedio vs IUS

FLW promedio vs IDS

A partir del calculo de la MSC entre el flujo respiratorio promedio y las series

temporales de la sefial ECG se puede estimar el grado de influencia de la respiracion
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en el comportamiento de la actividad eléctrica cardiaca. Los valores que se obtienen
se encuentran entre 0 (ausencia de correlacion) y 1 (correlacion completa). Mientras
que con el método de analisis de CPSD se puede realizar un analisis equivalente
mediante la funcién de correlacion cruzada entre la sefial respiratoria y cada una de las

series temporales de la sefial ECG.

A manera de ejemplo se presenta los espectros de un paciente en la Figura 63
obtenidos con los métodos CPSD y MSC entre la sefial FLW promedio con cada una
de las series temporales obtenidas de la sefial ECG. Se observa que con el método
MSC se obtienen valores de coherencia superiores a cero en frecuencias donde existe
un desacoplamiento completo, esto se debe a que el uso de esta herramienta esta
acompafiado de errores que desvian la coherencia estimada de su valor esperado (Faes,
Pinna, Porta, Maestri, & Nollo, 2004).

i CPSD FLW-HRV R CPSD FLW-IUS Ly CPSD FLW-IDS
3 Lo I 3 el
1 1 I 1
O 1 O 1 1 O 1
0 05 1 15 2 0 05 1 15 2 0 05 1 15 2
o ! MSC FLW-HRV | ! o MSC FLWAUS | | 1 MSC FLW-IDS
UJOSII 1 (]JO_5|| 1 UJO_5|| 1
A\ i TLYIN
o e A ol . Al ol A, A A
0o 05 1 15 2 0 05 1 15 2 0 05 1 15 2
Hz Hz Hz

Figura 63. MSC y CPSD entre el flujo respiratorio FLW vs las series temporales
obtenidas de la sefial ECG de un sujeto.

Mientras que en la Figura 64 se muestra la estimacion espectral con el método
CPSD entre la sefial FLW promedio y los parametros caracteristicos de la sefial
cardiaca de un sujeto en estado basal, de estrés y de tranquilidad. Se observa que en la
banda VLF (0.15 a 0.4 Hz) se obtiene la mayor potencia de la densidad espectral de

los parametros caracteristicos de los tres estados emocionales del sujeto.
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Figura 64. Estimacion espectral con CPSD entre las sefiales FLW y las series
temporales obtenidas de la sefial ECG de un sujeto ante diferentes estados
emocionales.

Por otra parte en la Figura 65 se muestra la estimacion espectral con el método
MSC entre la sefial FLW promedio Yy los parametros caracteristicos de la sefial ECG
de un sujeto en estado basal, de estrés y de tranquilidad. La mayor potencia de las
sefiales se concentra en la banda VLF (0.15-0.4 Hz) ademéas con este método se obtiene
mayor resolucién frecuencial que con el método CPSD, de tal forma que se puede

diferenciar los picos de potencia de las sefiales en los diferentes estados emocionales.
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Figura 65.Estimacion espectral con MSC entre las sefiales FLW y las series
temporales obtenidas de la sefial ECG de un sujeto ante diferentes estados
emocionales.

La caracterizacion del acople cardiorrespiratorio se realizd a través de la
estimacidn espectral de las series temporales obtenidas de las sefiales ECG y FLW
por medio de las extraccion de las mismas caracteristicas temporales y espectrales que
se calcularon con respecto a la actividad cardiaca y respiratoria de forma individ ual.

Con estas caracteristicas se pudo reflejar los cambios de la respiracion en la frecuencia
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cardiaca producidos en el Sistema Nervioso Autonomo tras la induccion de 2

diferentes estimulos audiovisuales.

4.4.1. Analisis estadistico

Con la prueba no paramétrica de U Mann-Whitney se compararon las muestras
obtenidas de los 18 parametros temporales y espectrales extraidos de las series
temporales de cada estado emocional de los 26 sujetos. Aplicando esta prueba se
calcularon los p -valores, de los parametros temporales y espectrales extraidos de cada
una de las series temporales. El p —valor es un parametro que representa el grado de
compatibilidad de los muestras con la hipotesis nula (Gutiérrez E. p., 2011). En esta
investigacion se realiz6 una comparacion estadistica entre todos los parametros
obtenidos entre todas las sefiales registradas durante los diferentes estimulos
emocionales. Las muestras se dividieron en tres grupos diferentes correspondientes a

los estados emocionales que los sujetos presentaron:

e Estado basal (GB) vs Estado de estrés (GE).
e Estado basal (GB) vs Estado de tranquilidad (GT).
e Estado estrés (GE) vs Estado de tranquilidad (GT)

En la Tabla 10, Tabla 11, y Tabla 12 se presentan aquellos parametros que
exhibieron diferencias estadisticamente significativas (p < 0.05) entre los sujetos de

los grupos de estado basal, estado de estrés y tranquilidad.
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Tabla 10.

Valor medio e intervalos de confianza al 95%(IC) de los parametros
extraidos de las series de los sujetos en estado de basal y de estrés,
gue presentan las mejores diferencias estadisticamente
significativas (p-valor).

Basal Estrés p-valor
Media(95% IC) Media(95% IC)
Parametros PSD I ¢
P, 0.16(0.12 — 0.19) 0.22(0.18 — 0.25) 0.0078
Parametros PSD I g
P, 0.18(0.14 — 0.22) 0.23(0.19 — 0.28) 0.025
Pyir 0.04(0.03—0.04) 0.03(0.02 —0.04) 0.033
Mediay; 0.91(0.77 —1.05) 0.73(0.57 — 0.89) 0.036
Rip/gr 0.53(0.45—-0.61) 0.42(0.34 — 0.50) 0.030
Ryir/pa  0.04(0.03 —0.04) 0.03(0.02 —0.03) 0.033
Parametros PSD FLW ,;-omedio
fo 0.244(0.22 - 0.19) 0.286(0.26 — 0.31) 0.005

Media 0.004(0.0043 — 0.003) 0.0018(0.002 — 0.0017) <0.001
Parametros CPSD FLW ;- omedio-HRV

P, 16.1(12.37 — 19.83) 23.48(17.85 — 29.12) 0.016
fo 0.13(0.09 — 0.19) 0.07(0.03 — 0.13) 0.023
Parametros MSC FLW ,,.omedio-HRV
Pyir 0.06(0.04 —0.08) 0.09(0.07 — 0.12) 0.007
Mediay; 1.49(1.07 —1.93) 2.32(1.73 -2.91) 0.007
P 0.03(0.02 - 0.03) 0.03(0.03 - 0.04) 0.045
Media;r 0.25(0.19 — 0.31) 0.31(0.26 — 0.37) 0.045
Ryrr/pa 0.06(0.04 —0.08) 0.09(0.07 — 0.11) 0.007
Rip/pa 0.02(0.02—0.03) 0.03(0.03 — 0.04) 0.045
Parametros MSC FLW p,;omedio-l us
P, 7.905(7.27 — 8.54) 9.30(8.34 —10.27) 0.017
fp 0.236(0.19 — 0.28) 0.06(0.02 - 0.12) <0.001
Pyir 0.08(0.06 —0.11) 0.15(0.12 - 0.17) <0.001
Mediay; 2.10(1.53 — 2.68) 3.65(3.04 — 4.27) <0.001
Ryippr 1.79(1.13 — 2.46) 3.44(2.48 — 4.41) <0.001
Ryir/pa 0.08(0.06 —0.11) 0.14(0.12 - 0.17) <0.001
Parametros MSC FLW y,,-omedio-I ps
Pyir 0.092(0.07—-0.11) 0.11(0.09 - 0.13) 0.03
Mediay; 2.30(1.78 — 2.82) 2.8(2.41 —-3.19) 0.027
Ryir/pa  0.092(0.07 — 0.11) 0.11(0.10 - 0.13) 0.029
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Valor medio e intervalos de confianza al 95%(IC) de los parametros
extraidos de las series de los sujetos en estado de basal y tranquilidad,

que presentan las mejores diferencias estadisticamente

significativas (p-valor).

Basal Tranquilidad
Media(95% IC) Media(95% IC)

p-valor

Parametros PSD I ¢

Pyir 0.03(0.02—0.03)  0.03(0.03 — 0.04)

0.02

Mediay;; 0.63(0.45—082)  0.82(0.54— 1.01)

0.02

Ryir/pa 0.02(0.02—0.03)  0.03(0.03 — 0.04)

0.02

Parametros PSD I ;¢

Pyr  0.03(0.03—0.04)  0.03(0.02—0.03)

0.002

Mediay,; 091(0.77 —1.05)  0.64(0.48 — 0.81)

0.002

Rirur 053(045—0.61)  0.43(0.37 — 0.51)

0.002

Ryir/pa 0.03(0.03—0.04)  0.03(0.02 — 0.03)

0.002

Parametros MSC FLW p,,omedio-l us

Pyir 0.08(0.06—0.11)  0.12(0.09 — 0.15)

0.05

Mediay,; 2.10(152—011) 3.02(2.21—3.83)

0.05

Rypmr 179(112—-0.11)  3.25(1.76 — 4.73)

0.02

Rupur 031(023-011)  0.42(0.33—0.51)

0.04
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Tabla 12.

Valor medio e intervalos de confianza al 95%(IC) de los parametros
extraidos de las series de los sujetos en estado de estrés y tranquilidad,
que presentan las mejores diferencias estadisticamente

significativas (p-valor

Estrés Tranquilidad
Media(95% IC) Media(95% IC) p-valor
Parametros PSD I ¢
fo 0.22(0.18 — 0.25) 0.17(0.14 — 0.21) 0.04
Pir 1.12(3.7 —1.87)e™° 1.58(9.7 — 2.19)e~* 0.04
Media;r; 0.001(3.3—0.17)e™* 0.001(8.7 — 0.2)e~* 0.04
Rippa  1.12(3.7—-1.87)e™> 1.58(9.7 — 2.19)e~* 0.04
SD 0.01(0.01 —0.02) 0.02(0.02 - 0.03) 0.02
IQR 0.02(0.02 — 0.03) 0.03(0.02 —0.23) 0.04
Parametros PSD FLW ;. oimedio
fo 0.29(0.26 — 0.31) 0.24(0.22 - 0.01) 0.009
Parametros CPSD F LW ;. omedio-HRV
P, 23.47(17.85 — 29.12) 16.48(13.27 — 19.70)  0.03
fo 0.08(0.03 - 0.13) 0.14(0.09 — 0.19) 0.01
Pyir 0.25(0.19 - 0.32) 0.18(0.13 - 0.23) 0.03
Mediay;r 6.42(4.77 —8.08) 4.50(3.19 - 5.80) 0.03
Ryir/pa 0.252(0.19 — 0.32) 0.18(0.13 - 0.23) 0.03
Parametros MSC FLW p,,.meqio-HRV
Pyrr 0.09(0.07 — 0.12) 0.05(0.04 — 0.07) 0.001
Mediay;r 2.32(1.73 —-2.91) 1.36(0.99 — 1.74) 0.001
Pir 0.03(0.03 - 0.04) 0.03(0.02 - 0.03) 0.04
Media;r 0.31(0.26 —0.37) 0.25(0.19 - 0.30) 0.04
Ryip/ur 1.17(0.49 — 1.84) 0.59(0.38 - 0.79) 0.04
Ryir/pa 0.09(0.07 — 0.12) 0.05(0.04 — 0.07) 0.001
Rip/pa 0.03(0.03 —0.04) 0.03(0.02 - 0.03) 0.04
Parametros MSC FLW p,,omedio-l us
o 0.07(0.02 - 0.12) 0.19(0.13 - 0.24) <0.001
Parametros MSC FLW p,,omedio-I ps
fo 0.15(0.09 — 0.21) 0.24(0.20 — 0.28) 0.012
Mediay;r 2.80(2.41—3.19) 2.41(1.67 — 3.16) 0.05

De los resultados obtenidos se observd que los pardmetros temporales vy

espectrales del grupo GB-GT presentaron menores diferencias estadisticas que con los

grupos GB-GE y GE-GT. La sefal de flujo respiratorio FLW de los grupos GB-GE y

GR-GT, aportaron la mayor informacion, al igual que la CPSD y MSC del flujo

respiratorio con las series temporales extraidas de la sefial ECG.
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CAPITULO VvV

DISENO DEL SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE ESTADOS
EMOCIONALES

5.1. Introduccion

El reconocimiento de patrones consiste en la aplicacion de algoritmos que
permitan identificar patrones de interés en un conjunto de datos para su clasificacién
dentro de diferentes categorias (Bishop, 2006). El reconocimiento de patrones se puede
realizar a través de diferentes métodos entre los que se encuentran la clasificacidn
supervisada que asigna al patron dentro de una clase predefinida en el disefio, y la
clasificacion no supervisada que se fundamenta en la asignacion del patron dentro de
una clase desconocida basado en la similitud de los patrones (Jain, Duin, & Mao,
2000).

El disefio del sistema de reconocimiento utilizado en esta investigacion para la
identificacion de estrés de sujetos sometidos a estimulos audiovisuales se fundamento
en el preprocesamiento digital de las sefiales cardiorrespiratorias de la base de datos
EmotionSense Il; la caracterizacion de estas sefiales en base a la extraccién de un
conjunto de parametros temporales y espectrales ; la representacion de estos datos en
un espacio de caracteristicas para describir el comportamiento y los cambios de los
patrones de las sefales, y finalmente en el entrenamiento y validacion del sistema de

clasificacion.

A partir del conjunto de las caracteristicas que se extrajeron de cada sefial se creo
una matriz con las 18 caracteristicas extraidas de las sefiales registradas de 26 pacientes
para formar un espacio de caracteristicas. Este espacio se dividid en los grupos de
entrenamiento y validacién utilizando el método de Random sub-sampling. El grupo
de entrenamiento permiti6 el disefio y ajuste de los modelos de clasificacion, y con el
grupo de validacion se comprob6 la capacidad de clasificacion de los modelos a través

del célculo de error de prediccion (Arcentales, 2015).
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La agrupacion automatica de estos patrones se puede lograr estableciendo
fronteras de decision para separar las diferentes clases definidas a partir de la
aplicacién de algoritmos basados en la estadistica (Jain, Duin, & Mao, 2000). Es asi
que para este estudio se disefiaron dos clasificadores en base a las técnicas de
reconocimiento de patrones para la identificacion de los estados emocionales de los

sujetos durante la estimulacion audiovisual.

El primer clasificador se disefi6 en base en la reduccion del espacio de
dimensionalidad de caracteristicas utilizando la técnica del analisis de componentes
principales (PCA, del inglés Principal Components Analysis), y de la clasificacion a
través del método fuzzy KNN (fKNN, del inglés fuzzy K-Nearest-Neighbour).
Mientras que el disefio del segundo clasificador se fundamenté en las maquinas de
soporte vectorial (SVM, del inglés support vector machine) para una clasificacién

binaria basada en la teoria de aprendizaje estadistico (Vapnik & Lerner, 1963).

La clasificacion de los estados emocionales de los sujetos entre los estados basal,
estrés y tranquilad se realizd en base a las técnicas de reconocimiento de patrones que

se muestran en el esquema de la Figura 66.
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Figura 66. Modelo del método utilizado para el reconocimiento de patrones.
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5.2. Reduccién de dimensionalidad PCA

El conjunto de caracteristicas cuantitativas, cualitativas, cualidad o medida que
describen a un sistema forman un espacio de dimension N. El incremento o reduccion
de estos pardmetros durante el entrenamiento de los clasificadores puede afectar el
rendimiento y la capacidad de discriminacion al existir una posible pérdida de

informacion (Arcentales, 2015).

Los algoritmos de reduccion de dimensionalidad permiten transformar un
conjunto de caracteristicas M a sub-espacios con una dimension N (N<M) para
eliminar los datos redundantes, mejorar el proceso de clasificacion y reducir el costo
computacional del procesador (Arroyo-Hernandez, 2016). Una de las técnicas mas
utilizada para la reduccion de dimensionalidad es el andlisis de componentes

principales PCA.

El andlisis de componentes PCA se fundamenta en la reduccién del nimero de las
variables que conforman un conjunto de datos y asi formar un nuevo conjunto que
conserva la mayor varianza posible presente de las variables del conjunto de datos
original (Jolliffe, 2002). El objetivo de emplear la reduccion del espacio dimensional
de caracteristicas es eliminar los datos redundantes y obtener un nuevo espacio de
variables con las componentes principales. Este nuevo espacio ubica primero las
variables que conservan la mayor parte de la varianza presente en todas las variables
del espacio original (Jolliffe, 2002).

Considerando una matriz de datos X que contiene en cada una de sus filas p; las

caracteristicas de una sefial Sp de acuerdo con:

X =[Sp1 Spp o spnp]T (63)

Segun Jolliffe (Jolliffe, 2002) basado en la teoria de descomposicién del valor singular,
la matriz X se puede descomponer en:
X =ULA' (64)
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Donde U y A representan a matrices columna ortogonales, mientras que L
representan una matriz diagonal. Los scores (Z) o puntajes de las componentes
principales se definen segun la siguiente expresion:

Z=UL (65)

Conesta tecnica se logra redefinir el espacio formado por las caracteristicas S, en
un nuevo subespacio dimensional formando por los componentes principales PC. La
varianza capturada por cada uno de los PC se encuentra definida por los vectores

propios calculados a partir de la matriz L.

En esta investigacion se utilizaron matrices de dimension de 26x18 para el disefio
de los diferentes clasificadores. Estas matrices se formaron a partir de las sefiales de
los 26 registros seleccionados y las 18 caracteristicas espectrales y temporales
obtenidas de cada sefial. Las sefiales de cada registro se analizaron 3 diferentes
intervalos de tiempo: el primer minuto (0-60 segundos), el segundo minuto (60-120
segundos) Y el tercer minuto (120-180 segundos), formando asi 3 matrices de 26x18

en cada registro.

5.3. Métodos de clasificacion

Dentro del reconocimiento de patrones basado en técnicas estadisticas se pueden
distinguir los clasificadores supervisados que se fundamentan en que los patrones de
entrenamiento se identifican con etiquetas de una clase determinada. (Jain, Duin, &
Mao, 2000). Uno de los métodos més utilizados de clasificacion es el descrito por
Fisher en 1936 llamado andlisis lineal discriminante (LDA, del inglés Linear
Discriminant Analysis), ademés existen otros métodos como el cuadratico de Fisher
(QDA, del inglés Quadratic Discriminant Analysis) y otras técnicas como la de K
vecinos mas cercanos (KNN, del inglés K-Nearest Neighbors), redes neuronales los

arboles de clasificacion y las maquinas de vectores soporte SVM (Cano & Barril).

5.3.1. Clasificador fuzzy KNN

El método de clasificacion fuzzy KNN se deriva del método KNN que se

fundamenta en clasificar un patrén sin etiqueta, considerando los K vecinos mas
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cercanos del conjunto de patrones de entrenamiento Yy asi determinar la clase a la que

pertenece el patron.

En la Figura 67 se muestra gréficamente la clasificacion de un patrén (circulo
verde) en donde se distinguen dos clases: Clase “+”, la Clase “0”, las variables x1 y
X2 que son caracteristicas de las clases y el patron a clasificar. Como se observa, el
patron esta ubicado dentro de un circulo de lineas entrecortadas con 3 vecinos mas
cercanos, en donde se realiza la votacion por cada vecino clasificando al patrén dentro
de la clase “0”.

xzﬂ\ +
+ ... 0
+ O\". o
i+® i O o
+%.2.70 o
+ o

Figura 67. Ejemplo de aplicacion del algoritmo KNN

El grado de pertenencia hacia las distintas clases se asigna con la ponderacion del
voto de cada uno de los K vecinos mas cercanos al patron en funcion de la distancia
Euclidea que existe entre cada uno de ellos con el patron. Con la variacion de este
método con el clasificador KNN, las votaciones de los vecinos mas cercanos tendran

mayor peso a comparacion de los vecinos mas lejanos.

Considerando un conjunto de entre W ={x,x,,...,x,} de n muestras
etiquetadas dividido en dos subespacios de entrenamiento y validacion de un
clasificador fKNN. El célculo del grado de pertenencia p;(x) del conjunto de las
muestras validacion del vector X a una clase i se obtiene en funcion de los K vecinos
mas cercanos del sub espacio de entrenamiento (Keller, Gray, & Givens, 1985). El

grado de pertenencia p;(x) esta definido por:

X 1
j=1Hij I — %, ||2/(m—1)

pi(x) =
j=1 27Cm=T)
[l — x|

(66)
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Donde y;; es el valor de pertenencia de la clase i ala muestra jy el valor mes la
distancia entre los K vecinos y la muestra a clasificar. El grado de partencia p; s un
valor comprendido entre Oy 1. Si la muestra j pertenece a la clase i entonces u, sera

igual a 1, mientras que si la muestra no pertenece a dicha clase, el valor de p; sera igual a 0.

5.3.2. Clasificador SVM

Las clasificacion SVM se fundamenta en hiperplanos o planos de decision que
determinan los limites de separacién de un espacio de caracteristicas de alta dimensidn
para separar un conjunto de datos de diferentes clases (Giraldo, y otros, 2006). En este
espacio se construyen funciones lineales (hiperplanos en el espacio de caracteristicas)
de un grupo de entrenamiento para dividir las muestras en negativas 0 positivas
(Chamasemani & Singh, 2011).

Los algoritmos SVM mapean un espacio de M-dimensiones de un conjunto de
caracteristicas de entrada en un nuevo espacio de N-dimensiones (N>M) para resolver
problemas no lineales. En este nuevo espacio se construye un hiperplano a través de
una funcién discriminante y se busca maximizar la distancia entre los puntos limites
de las clases y el hiperplano de separacion para lograr la discriminacion entre clases
(Vapnik & Lerner, 1963).

5.3.2.1. Clasificador lineal SVM separable

El objetivo de disefio de SVM en este tipo de clasificacion es construir un
hiperplano de separacion que este lo mas alejado de cualquier punto del conjunto datos
de entrenamiento como se muestra en la Figura 68. El limite de decision para una SVM
esta identificado por una porcién de puntos de datos conocidos como vectores de
soporte que permiten la identificacion de la posicién del separador. La distancia de
separacion desde el hiperplano hasta el punto mas cercano de datos determina el

margen del clasificador. (Chamasemani & Singh, 2011).
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o] Vectores de
soporte

Hiperlpano
de sepacion

Figura 68. Clasificacion de dos clases linealmente separables.
Modificado: (Chamasemani & Singh, 2011)

La clasificacion de binaria y; € {—1,1} de un vector de caracteristicas definido por
x;€ RMi=1...M, donde M es el nimero de muestras de entrenamiento y nes el
nimero de caracteristicas cada muestra esta dada por una tupla {x;, y;}. Considerando
que las muestras de entrenamiento son separables por una funcion lineal y que el limite
de decisién (hiperplano) de un clasificador lineal esta dado por la Ecuacién (67), donde
w es un vector normal al plano y b es un término de sesgo (bias).

w-x+b=0 (67)

Si los datos de conjunto de muestras entrenamiento son linealmente separables,

entonces define un par (w, b) de tal manera que cumpla las siguientes expresiones:

{xi-w+b2+1,siyi =1

xi-w+b<-1,siy; =-1 (68)

Las expresiones de la Ecuacion (68) se pueden formular en una desigualdad dada
por (69):
yi(w-x +b) = +1, Vi (69)

Dado que la distancia méas corta desde cualquier muestra y el hiperplano es
perpendicular al plano y paralela a w, esta distancia desde cualquier punto x; al
hiperplano se puede definir por la expresion (70).

y,(w-x +b) 1

Y = — 70
Wi~ il (70)

El ancho maximo para separar los vectores de soporte de dos clases es conocido

o .- ., . . . 2
como margen geométrico o margen de clasificacion, y su distancia es igual a —. El

lwll®



110

algoritmo SVM busca construir el mejor plano que permita una correcta clasificacion
de cada muestra del conjunto de entrenamiento, para ello es necesario maximizar el
margen de clasificacion. El par de hiperplanos que maximicen este margen, se
encuentran al minimizar la norma de la distancia ||w]||? (Arcentales, 2015).

La busqueda del hiperplano correcto es un problema de optimizacion cuadratico
sujeto a restricciones lineales. La solucion de estos problemas se puede solucionar
utilizando el método de Multiplicadores de Lagrange, donde un multiplicador o; se
vincula con cada restriccion lineal de la Ecuacién (69) (Chamasemani & Singh, 2011).
De esta manera se consigue que los datos de entrenamiento aparezcan en forma de

producto punto entre vectores como se muestra en la Ecuacion (71).

1 M M
Lp=§||W||2—z_ ay;(w- x + b)+2. Qi (71)
i=1 i=1

Con el calculo de la gradiente de L, con respecto a las variables w'y b se obtiene

las siguientes condiciones:

P M

%=0—>W =Z, oYX (72)
w l

OLp M

—=O—>W=Z o ;=10 (73)

b i

Sustituyendo las condiciones (72) y (73) en la expresion (71) se obtiene la forma
dual L, de la primaria L,, tanto L, como L, son dos formas diferentes de Lagrange
de la misma funcion objetivo pero considerando diferentes restricciones. En la

Ecuacion (74) se presenta la forma dual L.
M

1
LD = Zai— EZ aiajyiiji- O(]' (74)

i=1
Para hallar el mayor margen de clasificacion, se minimiza L,0 maximiza L

(Arcentales, 2015). En la solucion descrita, la mayoria de a; son valores de cero para
las muestras de datos que no son vectores de soporte. Cada o; con un valor diferente a
cero especifica que x; equivale a un vector de soporte (Chamasemani & Singh, 2011).

Finalmente, la funcion de clasificacion esta dada por la siguiente expresion:

f(X) = z O(iiniTx +b (75)
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5.3.2.2. Clasificador lineal SVM no separable

Cuando los datos de conjunto de entrenamiento no son separables linealmente por
un hiperplano, el enfoque estandar de clasificacion lineal separable descrito
anteriormente conlleva a que en la frontera de decision existan valores atipicos en el
lado equivocado del margen (Chamasemani & Singh, 2011). En la Figura 69 se

presenta la clasificacion de dos clases linealmente no separables.

g \Q\ (o) Vectores de
soporte

Hiperlpano

Xj
‘/ de sepacion

Figura 69. Clasificacion de dos clases linealmente no separables
Modificado: (Chamasemani & Singh, 2011)

Para dos grupos no separables linealmente, las condiciones de la Expresion (68)
se modifican para introducir un coste adicional a las muestras mal clasificadas
(aquellas que no correspondan a su categoria). Este coste depende de que tan lejos se
encuentren las muestras de cumplir con el requisito del limite de clasificacion dado en
(69). La implementacion de este coste adicional se realiza através de la introduccién

de una variable de holgura ¢; (Vapnik & Lerner, 1963).

{xi-w+b2+1—€i, siy; =1
xi'w+b<-1+¢, siy; =—1 (76)

& = O,Vl'

Este problema de optimizacion de SVM con variables de holgura se realiza a través
de la blsqueda de w, b,y &; = 0 por lo que el hiperplano de separacion optimo esta

determinado por el vector w, que minimiza la funcion:

1
O(w,e) =5 lIwll* +C25i (77)
i
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El término de regularizacion C es un parametro de compensacion entre la
importancia relativa de maximizar el margen de clasificacion y ajustar los datos de
entrenamiento. El aumento de este valor disminuye el nimero de errores permitidos y
la capacidad de generalizacion. Este problema dual es el mismo que en el caso de

separacion lineal, y se puede resolver maximizando la Ecuacion (78) al aplicar las

condiciones de 0 < a; < CyYfa;=0.

M
1
Qo) = z o — Ez A YiYiXi (78)
i=1
El clasificador entonces se obtiene con la siguiente expresion:
fx) = ZaiYiXi +b (79)

Donde los parametros de penalizacion (o; y C) se deben elegir de acuerdo a los
datos y a la aplicacion. El valor optimo de o; de los datos que estan fuera del margen
de clasificacion es cero, y para los vectores de soporte que se ubican dentro del area

de clasificacion o en sus limites, el valor de oy, es diferente a cero..

5.3.2.3. Clasificador no lineal SVM

Con los algoritmos SVM descritos se define un hiperplano Optimo para maximizar
la clasificacion para datos linealmente separables. Sin embargo, cuando estos datos de
entrenamiento no son separables linealmente, aunque los hiperplanos se determinen
de manera optima, el clasificador disefiado podria no tener una alta capacidad de
generalizacion. De tal forma que para la clasificacion de este tipo de datos se requiere
de una solucion compleja a través de una separacion no lineal como se observa en la
Figura 70.

Para ello, el espacio de entrada original se transforma en otro espacio euclideano
H de alta dimensién conocido como espacio de caracteristicas. Donde los datos
originales se proyectan en este nuevo espacio euclideano H a través de una funcion de
mapeo @ que depende del producto entre los datos de conjunto de entrenamiento de
acuerdo a @(x;) - P(x;).
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Figura 70. Limite de decisién no lineal de SVM.
Fuente: (Chamasemani & Singh, 2011)

Dado K(xi,x]-) = ®(x;) - P(x;) es una funcion de Kernel y donde se cambian los

productos internos a funciones de Kernel para los datos de entrenamiento, de tal
manera que se produce una transformacién no lineal.

Para el disefio SVM se debe encontrar o ..... o de tal manera que la Ecuacion

(80) se pueda resolver maximizando y aplicando las condiciones de 0 < a; < Cy
Zf ai = 0.

M
1
Qo) = Z(Xi _Ez o 04Y;Yj K(Xi:Xj)i (80)
i=1
El clasificador entonces se obtiene con la siguiente expresion:

fx) = Z aiyiK(x;,%) + b (81)

Las funciones de penalizacion positiva y negativa se usan para distribuciones
desbalanceadas, o para conseguir asimetria en los margenes del hiperplano de

separacion. A partir de las muestras de los grupos de clasificacion se obtienen los
valores del pardmetro C con la siguiente expresion:

c.=c Y- (82)
+ = “N,
Donde (N,,N_) son el nimero de muestras de los grupos de clasificacion y
(C,,C_) son los parametros de penalizacion. La seleccion adecuada de los parametros

Cy las caracteristicas de Kernel a; es necesaria para el correcto entrenamiento de los
modelos disefiados con SVM.
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5.4. Medidas de evaluacion

Para validar los modelos generados con los clasificadores se emplean ciertas
medidas de evaluacion, las cuales entregan informacion acerca de la capacidad de los
modelos para la correcta clasificacion de las muestras a la clase a la que pertenecen.
Con esta informacion se puede seleccionar los modelos més Optimos y descartar
aquellos que no cumplan con la clasificacion esperada (Arcentales, 2015). Algunos de
los métodos utilizados para la evaluacion de los modelos generados se encuentran el
Método de Coeficientes de Fisher, la Matriz de Confusién, y las Curvas ROC.

El coeficiente de Fisher es una de las técnicas méas utilizadas para la seleccion de
caracteristicas, este método consiste en el calculo del valor de un coeficiente que
depende de que si una caracteristica tiene valores similares 0 no en una misma clase.
Si una caracteristica presenta valores similares un una misma clase, entonces se
obtiene un valor de coeficiente alto (Wang, Liu, & Zheng, 2009) (Kumar & Arockiam,
2012).

La Matriz de Confusion es una tabla que contiene informacion sobre las
predicciones del clasificador para comparar los valores reales versus los resultados de
clasificacion predichas realizadas por el algoritmo de clasificacion. En esta matriz se
registran el nimero de muestras reconocidas que se identificaron correctamente o

incorrectamente para cada clase (Sokolova, Japkowicz, & Szpakowicz, 2006).

En la Tabla 13 se presenta una matriz de Confusion para una clasificacion binaria,
en donde se consideran cuatro indicadores para su realizacién: VP, condiciones
positivas que se identificaron en la clase positiva; FP, condiciones negativas que se
identificaron incorrectamente en la clase positiva; VN, condiciones negativa
correctamente descartadas; y FN, condiciones positivas incorrectamente clasificadas

(Sokolova, Japkowicz, & Szpakowicz, 2006).
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Tabla 13.
Matriz de Confusién

Valor Real

Positiva Negativa

L. Positiva Verdadero Positivo (VP)  Falso Positivo (FP)
Prediccién del

clasificador i
Negativa Falso Positivo (FN) Verdad?\rlcl)\ll;legatlvo

Para la evaluacion del algoritmo de clasificacion a través de la Matriz de
Confusion se consideran cinco pardmetros: i) Precision (Acc, del inglés accuracy); ii)
Sensibilidad (Se, del inglés sensitivity); iil) Especificidad (Sp, del inglés specificity);
iv) Valor predictivo positivo (PPV, del inglés positive predictive value) y v) Valor

predictivo negativo (NPV, del inglés negative predictive value)

Para evaluar de manera general el rendimiento del algoritmo sin centrarse en una
clase se usa la medida de precision (Acc). Esta medida de evaluacion permite medir el
rendimiento del modelo generado por el clasificador, sin distinguir entre el nimero de

etiquetas correctas de las distintas clases:

3 VP +VN
" VP+FP+VN+FN

Acc (83)

La Sp y Se son valores utilizados para estimar el rendimiento del algoritmo de
clasificacion en cada una de las clases, ya que estas medidas evallan la capacidad del
clasificador para distinguir la informacion de clasificacion de cada clase. La
sensibilidad (Se) es una medida de evaluacion de la capacidad del algoritmo de
identificar una condicion positiva en la clase correcta. La especificidad (Sp) es la
probabilidad que tiene una muestra con condicion negativa en ser clasificada con en

clase negativa correspondiente.

P
__vP 84
Se=vp FFN (84)
_ 85
SP=UNTFP (85)

Por su parte, los valores PPV y NPV son parametros utilizados para grupos que

tienen un ndimero disminuido de muestras o muestras desbalanceadas. El valor
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predictivo positivo (PPV) es el porcentaje de muestras positivas que se clasificaron en
su correspondiente clase positiva, mientras que, el valor predictivo negativo (NPV)

representa el porcentaje de muestras negativas clasificadas en clase negativa.

ppv = —F (86)
7z I}I-PFP
_ 87
NPV = —> (87)

La gréfica de caracteristicas operativa (ROC, del inglés Receiver Operating
Characteristic) es una técnica utilizada para evaluar el rendimiento del algoritmo de
clasificacion. La curva ROC se puede definir como un espacio de dos dimensiones, en
donde en la coordenada ‘“X” se ubica la tasa de falsos positivos (1-Sensibilidad) y en
la coordenada “Y” se ubican la tasa de verdaderos positivos (Especificidad). Este
método resulta efectivo para evaluar la calidad o rendimiento del diagnostico de las

pruebas (Arcentales, 2015).

Sensibilidad

o E;Z)I I -1.I:Cl I I-GIDI S'I] I1DICI
1-Especificada
Figura 71. Curva ROC de un clasificador binario.

Modificado: (MedCalc Software)

El 4rea bajo la curva ROC conocida como AUC (del inglés area under the curve)
es una medida que representa la posibilidad que tiene un clasificador para distinguir
entre dos grupos de diagnostico (positivo y negativo) de una muestra. El AUC es un
valor que representa la porcion del area del cuadrado unitario bajo la curva ROC. Este
valor se encuentra en el rango de (0- 1), si el clasificador indentifica correctamente

todas las muestras en su respectiva clase entonces el valor de AUC sera 1.
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5.5. Métodos de validacion

Los métodos de validacion permiten valorar cuantitativamente los resultados
obtenidos de los modelos generados por el clasificador en funcién de la estimacion del
error de prediccion de un conjunto de muestras independientes. Existen diferentes
métodos de validacion, entre los m&s comunes estdn los siguientes: restitucion,

validacion simple, validacion cruzada y bootstrap (Arcentales, 2015).

La validacién cruzada es un método sencillo en donde el conjunto de datos se
divide en los subgrupos: entrenamiento Yy validacién. Las muestras del grupo de
entrenamiento participan en la generacion del modelo de clasificacion, mientras que
las muestras de validacion son aquellas que no intervienen en la generacion del modelo
y sirven para comprobar la capacidad de generalizacion del modelo generado
(Arcentales, 2015). Este método se puede clasificar de acuerdo a la forma en que se

dividen el conjunto de datos, entre los mas comunes se encuentran:

e Leave-p-out: Se separan un subconjunto de p muestras del conjunto total
de muestras y con las muestras sobrantes se construye el clasificador. Este
proceso se repite para todas las combinaciones posibles del sujeto para los
dos subconjuntos.

e Leave-one-out: Al igual que Leave-p-out, este método separa las muestras
en los grupos de validacion y entrenamiento pero con la diferencia que se
considera una a una las muestra como validacion (p=1).

o K-fold: Se divide el conjunto de datos originales de forma aleatoria en K
subgrupos tanto para validacidn y entrenamiento. Este proceso se repite K
veces y en cada una de estas repeticiones se considera solo uno de los
grupos como Vvalidacion. El valor de precision final de prediccion se
obtiene con el promedio los K resultados de cada uno de los subgrupos.

e Random sub-sampling: Las muestras se dividen aleatoriamente en
validacion y entrenamiento, este proceso se repite n veces. En cada
division se genera un modelo de clasificacion y con las muestras restantes
de validacion se calcula la precision del modelo. Para el resultado final se

promedian los valores de cada una de las n divisiones realizadas.
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5.6. Disefo de los clasificadores

Para el disefio de los clasificadores PCA-fKNN y SVM para el reconocimiento de
los diferentes estados emocionales de los sujetos sometidos a los estimulos
audiovisuales correspondientes a estrés y tranquilidad se utilizaron los siguientes
espacios dimensionales: i) los espacios formados por las caracteristicas extraidas con
el analisis de la densidad espectral de potencia (PSD) de la sefial de flujo respiratorio
promedio (FLWp,, )Y las series estimadas de la sefial electrocardiografica (ECG); ii)
los espacios de caracteristicas calculados de los andlisis de la densidad espectral de
potencia cruzada (CPSD)y la magnitud de la coherencia al cuadrado (MSC) de la sefial
FLWy,; con cada una de las series de la sefial ECG y iii) los espacios dimensionales
obtenidos a partir de la unién de caracteristicas de los espacios formados por los
diferentes analisis de MSC, CPSD y PSD de las sefiales. En la Tabla 14 se muestra el

resumen de todos los espacios dimensionales utilizados en esta investigacion.

Tabla 14.
Espacios dimensionales para el disefio de los clasificadores

Descripcion No.lde T'p(? de Sefales analizadas
parametros  parametros
HRV
Temporales I
PSD 18 Espepctrales IZZ
FLW,,
FLWp,, con HRV
CPSD 14 Espectrales FLWp,r CON I
FLW,p,, cON I
FLWp, con HRV
MSC 14 Espectrales FLWp,, con I
FLWp,, cON I
36 FLWp,; y HRV
PSD 36 Eg&%?::lfi HRV y I
36 HRV vy I
Union de CPSD 28 Espectrales 5?%’;? cocnorljll?v
caracteristicas Pof us
MSC 28 Espectrales FLWpop coN HRV

y FLW,q con Iy
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En este trabajo de investigacion se dividio las muestras de cada uno de los espacios
dimensionales en dos grupos utilizando la técnica de validacion Random sub-sampling
en el disefio de cada uno de los clasificadores utilizados. Este algoritmo permite dividir
de manera aleatoria las muestras en grupos de entrenamiento y validacion a través de
la asignacién de un porcentaje de las muestras que se situaran en cada grupo, este
proceso se repite durante N veces para el entrenamiento del clasificador. A partir de
las pruebas realizas se obtuvo los mejores resultados con N =300 y la asignacion de
un porcentaje de 60% para el grupo de entrenamiento y 40% para el grupo de
validacion.

Los clasificadores se disefiaron para el reconocimiento entre 3 clases
correspondientes a los estados emocionales que se indujeron durante el protocolo de

estimulacién descrito anteriormente. A continuacion se presentan las clases definidas:

e Clase 1: Estado basal de la persona
e Clase 2: Estado de estrés inducido por el primer video audiovisual.

e Clase 3: Estado de tranquilidad inducido por el segundo video audiovisual.
En base a estas clases se realiz6 la clasificacion entre los siguientes grupos:

e Clase 1 vs Clase 2

e Clase 2 vs Clase 3

El entrenamiento v validacion de los clasificadores para cada grupo se realizd en
tres intervalos diferentes: el primer minuto (0-60 segundos), el segundo minuto (60-
120 segundos) y el tercer minuto (120-180 segundos) formando asi diferentes modelos

de clasificacion con cada uno de los espacios de estado definidos.

El clasificador PCA-fKNN vy el clasificador SVM se disefiaron e implementaron
en Matlab utilizando algoritmos de clasificacion realizados en previos trabajos
(Arcentales, 2015) (Raza, 2016).
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5.6.1. Clasificador PCA-fKNN

El disefio del clasificador PCA-fKNN comprende la generacion modelos de
clasificacion utilizando el conjunto de caracteristicas de los todos los espacios
dimensionales definidos. EIl proceso utilizado para la generacion de los modelos de
clasificacion PCA-fKNN se basa en el modelo estadistico para el reconocimiento de

patrones que se muestra en la Figura 72.

Entrenamiento

Reduccion de . Entrenamiento
dimensionalidad del clasificador

Adquisicion

b Preprocesado [ Caracterizacion
de datos P

Caracteristicas

; —»  Validacion » Clasificacion
seleccionadas

Validacion
Figura 72. Modelo estadistico para el reconocimiento de patrones.
Modificado: (Arcentales, 2015).

Una vez que se preprocesaron Yy caracterizaron las sefiales de la base de datos, y
se definieron las caracteristicas del método validacibn Random sub-sampling para la
division de las muestras de los espacios de caracteristicas en los grupos de
entrenamiento y validacion, se procedié a la implementacion del algoritmo PCA para
la reduccion de dimensionalidad del conjunto de muestras de entrenamiento. EI PCA
se disefi6 para que capture el 98% de la varianza de las muestras y asi seleccionar las
principales componentes que mejor describen los cambios del comportamiento

cardiorrespiratorio de los pacientes ante los diferentes estados emocionales.

Con el conjunto de muestras de entrenamiento procesadas a través del algoritmo
de reduccion de dimensionalidad PCA se realizd el entrenamiento del clasificador
fIKNN. El algoritmo implementado se disefi6 de tal manera que permita entrenar los
modelos con diferentes nimeros de K vecinos méas cercanos y asi generar diferentes
modelos para la seleccion de aquellos que permitan la clasificacion mas Optima. El

numero de K vecinos se especificd en un rango de (3:15).

Todos los modelos generados se validaron con las muestras del grupo de

validacion que no participaron durante el entrenamiento del clasificador fkKNN. En
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este proceso de validacion se calcularon los valores de evaluacion Acc, Se, Sp y AUC

de los modelos generados para la seleccion de los méas Gptimos.

5.6.1.1. Resultados de clasificacion

En base a la metodologia descrita anteriormente para el disefio del clasificador
PCA-fKNN se seleccionaron las caracteristicas que mejor realizan la clasificacion
entre las clases clase 1y 2 correspondientes a los estados de basal y estrés. En la Tabla
15 se presentan las caracteristicas que se seleccionaron en los tres intervalos de tiempo
definidos anteriormente en base a las medidas de precision (Acc), sensibilidad (Se),
especificidad (Sp).

Tabla 15.
Resumen de los modelos generados del clasificador PCA-FKNN
para la clase 1 vs clase 2

Intervalo
No  detiempo Caracteristicas nKv nPC Acc S, S, AUC
()
1 FLW 6 8 092 092 092 0.98
PSD  U:FLW -
2 HRY 5 14 0.77 066 0.87 0.88
3 0-60 FLW -1, 12 5 074 073 0.75 0.76
U:FLW —
4 MSC HRrv y 15 9 076 066 085 0.83
5 60-120 PSD FLW 15 7 0.72 0.75 0.68 0.80
6 FLW 15 7 08 093 077 0.94
PSD U: FLW -
7 190-180 RR 15 14 079 083 0.75 0.89
8 cpsp FLW-RR 12 6 072 081 063 081
9 FLW-I,, 10 6 072 087 0.58 0.82

U: Union; nKV: NUmero de vecinos mas cercanos, nPC: Numero de
componentes principales, Acc: precision, S,: sensibilidad, S,,: especificidad,
AUC: area bajo la curva

Los resultados obtenidos muestran que los tres modelos méas Optimos pertenecen

al analisis del intervalo de tiempo de 0 a 60 segundos. Estos modelos son: i) el modelo

No.1 correspondiente al analisis de PSD de la sefial FLW promedio (FLW;,)
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entrenado con 6 vecinos mas cercanos y 8 componentes principales; ii) el modelo No.
3 correspondiente al analisis MSC de las sefiales FLW,,, y la pendiente de subida del
complejo QRS (I,5). Este modelo se entrend con 12 vecinos y 5 componentes
espectrales; vy iii) el modelo No.4 correspondiente a la unién de las caracteristicas del
analisis de la MSC de FLW promedio con HRV y la MSC de FLW promedio con I;;.

Este modelo se entrend 15 vecinos y 9 componentes espectrales.

En la Tabla 16 se presentan las caracteristicas que mejor realizan la clasificacion
entre las clases clase 2y 3 correspondientes a los estados de estrés y tranquilidad. Estas
caracteristicas se seleccionaron en los tres intervalos de tiempo definidos
anteriormente en base a las medidas de precision (Acc), sensibilidad (Se),
especificidad (Sp).

Tabla 16.
Resumen de los modelos generados del clasificador PCA-FKNN para
la clase 2 vs clase 3

Intervalo
] de Caracteristicas nKv nPC Acc S S AUC
tiempo e L4
(s)
1 FLW 15 8 091 09 086 0.97
PSD UFLW —
2 0-60 HRY 10 14 081 0.76 0.87 0.90
3 MSC FLW -I,c 15 5 069 063 0.74 0.75
4 60-120 PSD FLW 15 8 071 071 0.72 0.80
5 FLW 6 8 0.85 090 0.79 0.93
PSD UFLW —
6 HRY 11 14 0.76 0.78 0.74 0.86
7 FLW -1, 11 6 0.75 082 069 0.84
CPSD FLW --—
8 120- I 4 6 0.71 0.78 0.63 0.76
180 FLW —
9 HRY 14 4 0.71 0.76 0.65 0.78
10 FLW -I,¢ 12 5 069 063 074 0.75
MSC U:FLW -
11 HRV vy 14 9 0.71 0.70 0.71 0.79

U: Union; nKV: NUmero de vecinos mas cercanos, nPC: NUumero de
componentes principales, Acc: precision, S,: sensibilidad, S,,: especificidad,
AUC: area bajo la curva
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Los resultados obtenidos muestran que los tres modelos mas Optimos pertenecen
al andlisis del intervalo de tiempo de 120 a 180 segundos Estos modelos son: i) el
modelo No.5 correspondiente al andlisis de PSD de la sefial FLW promedio (FLW,, )
entrenado con 6 vecinos mas cercanos y 8 componentes principales; ii) el modelo No.
10 correspondiente al andlisis MSC de las sefiales FLW,,, y la pendiente de subida
del complejo QRS (/). Este modelo se entrend con 12 vecinos y 5 componentes
espectrales; vy iii) el modelo No.4 correspondiente a la unién de las caracteristicas del
analisis de la MSC de FLW promedio con HRV y la MSC de FLW promedio con I;.

Este modelo se entrend con 14 vecinos y 9 componentes espectrales.

5.6.2 Clasificador SVM

El disefio del clasificador binario SVM comprende la generacion modelos de
clasificacion utilizando el conjunto de caracteristicas de los espacios dimensionales
definidos. El proceso utilizado para la generacién de los modelos de clasificacion SVM

se basa en el modelo que se muestra en la Figura 73.

Entrenamiento

Entrenamiento
Adguisicié del clasificador
dgu(;;'tg?n s Preprocesado | Caracterizacion
Py Clasificacion
o
Validacion SVM

Validacion

Figura 73. Modelo para el reconocimiento de patrones SVM

Una vez que se preprocesaron y caracterizaron las sefiales de la base de datos se
utilizd el método de validacion Random sub-sampling para la division de las muestras
de los espacios dimensionales en muestras de entrenamiento Yy validacion de los
modelos de clasificacion SVM. Este algoritmo de clasificacion utiliza todas las
caracteristicas de los espacios dimensionales definidos para no perder informacion y
asi utilizar todas aquellas caracteristicas que describen los cambios del acople

cardiorrespiratorio durante la proyeccion de los estimulos audiovisuales.
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Para el disefio de este algoritmo se calcularon los parametros (ay C) y se utilizd
la funcion de Kernel para el entrenamiento de los modelos. El parametro « se calculo

en base a la Ecuacion (88).

a=—— (88)

Donde y es un dato que varia en cada iteracion y se obtiene segln la Ecuacién
(89).
y = 2% (89)

Donde eG es un conjunto de valores reales que se definieron en el rango de -15 a
15 con incrementos de 1. El pardmetro C del ajuste del clasificador se obtiene segun
la Ecuacion (90):
C=2% (90)

Donde eC es un conjunto de valores reales que se definio para que varien entre -5
a 15 con incrementos de 1. Los modelos se entrenaron y validaron para todas las
combinaciones posibles de los pardmetros a y C utilizando la técnica mesh. Esta
técnica consiste en crear una malla entre todo el conjunto de los pardmetros para

formar las N combinaciones posibles.

5.6.2.1 Resultados de clasificacion

En base a la metodologia descrita anteriormente para el disefio del clasificador
SVM se seleccionaron las caracteristicas que mejor realizan la clasificacién entre las
clases clase 1y 2 correspondientes a los estados de basal y estrés. En la Tabla 17se
presentan las caracteristicas que se seleccionaron en los tres intervalos de tiempo
definidos anteriormente en base a las medidas de precision (Acc), sensibilidad (Se),

especificidad (Sp).
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Tabla 17.
Resumen de los modelos generados del clasificador SVM para la
clase 1 vs clase 2

Intervalo
No. detiempo Caracteristicas a C Acc S, S
(8)

1 PSD FLW 16 512 095 093 0.96
U: FLW —

2 HRY 4525 8192 090 0.90 0.89
FLW —

3 HRY 2262 32 0.70 0.68 0.71

4 FLW -I,, 9050 512 079 0.81 0.76

5 MSC FLW-1,, 282 2 069 0.75 0.62
U: FLW —

6 HRV 'y 32 128 0.78 0.81 0.76
FLW - I

7 FLW 16 512 0.77 0.74 0.79

g 00 PSDLELWS 158 2048 070 068 072

9 FLW 64 512 091 0.87 0.94

PSD  UFLW -

10 LRV 128 1024 0.83 0.81 0.86
FLW —

11 120-180 HRY 32 512 0.70 0.66 0.73

12 FLW -1,, 141 64 0.74 0.75 0.73

MSC UFLW -

13 HRV y 128 512 0.68 0.62 0.74

FLW- I,

U: Union; a = sigma, nRep: NUmero de repeticiones de Random sub-
sampling, Acc: precision, S,: sensibilidad, S, : especificidad, AUC: area bajo
la curva

Los resultados obtenidos muestran que los tres modelos mas Gptimos pertenecen
al andlisis del intervalo de tiempo de 0-60 segundos. Estos modelos son: i) el modelo
No.1 correspondiente al analisis de PSD de la sefial FLW promedio (FLW,,). Este
modelo se entrend con un sigma de 16y un valor de C de 512; ii) el modelo No. 4
correspondiente al analisis MSC de las sefiales FLW,,, y la pendiente de subida del

complejo QRS (). Este modelo se entrend con un sigma de 90.50 y un valor de C

de 512; y iii) el modelo No.6 correspondiente a la unién de las caracteristicas del
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analisis de la MSC de FLW promedio con HRV y la MSC de FLW promedio con .
Este modelo se entrend con un sigma de 32y un valor de C de 128.

En la Tabla 18 se presentan las caracteristicas que mejor realizan la clasificacion
entre las clases clase 2y 3 correspondientes alos estados de estrés y tranquilidad. Estas
caracteristicas se seleccionaron en los tres intervalos de tiempo definidos
anteriormente en base a las medidas de precision (Acc), sensibilidad (Se),

especificidad (Sp).

Tabla 18.
Resumen de los modelos generados del clasificador SVM para la
clase 2 vs clase 3

Intervalo
No. de Caracteristicas Sigma C Acc S, S,
tiempo(s)
1 FLW 22.62 64 0.94 0.96 0.92
PSD U: FLW —
2 HRV 128 1024 0.92 0.92 0.93
FLW —
3 HRY 2.82 8 0.72 0.81 0.62
0-60 CPSD UFLW —
4 HRV y 4 4096 0.77 0.79 0.74
FLW -1,
5 FLW —I,, 4525 64 072 069 0.75
UFLW —
6 MSC HRV y 128 4096 0.75 0.77 0.74
FLW -1,
7 FLW 90.509 4096 0.74 0.77 0.70
g 060-120  PSD gRF\&W' 90509 512 072 075 0.70

U: Unién; ¢ = sigma, nRep: NUmero de repeticiones de Random sub-
sampling, Acc: precision, S, : sensibilidad, S,: especificidad, AUC: area
bajo la curva

Los resultados obtenidos muestran que los tres modelos mas Optimos pertenecen
al anélisis del intervalo de tiempo de 0 a 60 segundos. Estos modelos son: i) el modelo
No.1 correspondiente al analisis de PSD de la sefial FLW promedio (FLW,,). Este

modelo se entrend con un sigma de 22.62 y un valor de C de 64; ii) el modelo No. 5
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correspondiente al analisis MSC de las sefiales FLW,,, y la pendiente de subida del
complejo QRS (/). Este modelo se entrend con un sigma de 42.25y un valor de C
de 64; yiii) elmodelo No.6 correspondiente a la unién de las caracteristicas del analisis
de la MSC de FLW promedio con HRV y la MSC de FLW promedio con [. Este

modelo se entrend con un sigma de 128 y un valor de C de 4096.

5.7. Validacion Ciega

Una vez realizado el entrenamiento de los clasificadores y seleccionadas las
caracteristicas que mejor realizan la clasificacion entre las diferentes clases, se realizo
una validacion ciega para comprobar la generalizacién de los modelos y sus
caracteristicas seleccionadas. La validacion ciega en esta investigacion consistio en el
registro y procesamiento online de sefiales de 6 nuevo participantes considerando el
mismo protocolo de estimulacion descrito en el Capitulo 4. Estos nuevos datos no
intercedieron en el proceso de entrenamiento de los clasificadores sino que se
consideraron como un conjunto de muestras de un nuevo conjunto de validacion de los
modelos de clasificacion. El registro de las sefiales se realizd con el sistema CRAS
mientras que el procesamiento online se ejecutd en un ordenador.

El registro de las sefiales se realizd durante 60 segundos con una frecuencia de
muestreo de 256 Hz formando asi ventanas de 15360 muestras, a continuacion estos
datos se procesaron durante los siguientes 60 segundos para la estimacion de sus series
temporales, analisis espectral y la extraccion de caracteristicas temporales y
espectrales. Las caracteristicas que se extrajeron se proyectaron en el espacio
dimensional que se definid y se guarddé en memoria con cada modelo seleccionado con
el clasificador PCA-fKNN vy el clasificador SVM.

Para la identificacion de estrés durante la proyeccion de estimulos audiovisuales
se seleccionaron 3 modelos de clasificacion basados en el método de PCA-fKNNy 3
modelos de clasificacion basados en la clasificacion SVM. Las caracteristicas
seleccionadas de los modelos se generaron en el entrenamiento de los clasificadores
entre la clase 1 vs clase 2 correspondientes al estado basal y estado de estrés. Los

modelos de clasificacion y sus parametros de disefio se presentan en la Tabla 19.



128

Tabla 19.
Parametros de los modelos de clasificacion seleccionados

Intervalo
Modelo Clasificador de Caracteristicas Parametros
tiempo(s)
1 PSD de FLW nKv=6nPC=8
2 PCA-fKNN 0-60 MSC FLW — I nKv=12nPC=5
MSC UFLW — HRV _ _
3 y FLW -1, nKv=15nPC=9
4 PSD de FLW a =16,C=512
a =
5 SVM 0-60 MSC FLW — Iy 90.50,C=512
6 MSC UFLW — HRV @ = 32,C=128

U: Unidn; nKV: NUmero de vecinos mas cercanos, nPC: NUmero de
componentes principales, a = sigma

A manera de ejemplo se presenta en la Figura 74 y Figura 75 los resultados
obtenidos con los 6 modelos de clasificacion para el monitoreo de estrés a un paciente
durante la proyeccion de los estimulos audiovisuales de estrés y tranquilidad. Este
estudio se realizd durante un tiempo de 600 segundos bajo el mismo protocolo de
estimulacion descrito anteriormente.

Clasificador PCA-fKNN
100 Sin estimulo Estimulo de estrés Estimulo de tranquilidad

—=—Modelo 1
a0 -o—Modelo 2|7
| i : Modelo 3] |

Porcentaje de pertencia al estrés (%)
9]
o

0 GICI 1 :éD 1 EIiD 2£I1C) 350 3(liD 42lO 42;0 5210 660
Tiempo(s)

Figura 74. Respuesta de los modelos de clasificacion PCA-fKNN a través del

procesamiento online de un sujeto sometido a los dos estimulos audiovisuales.
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En los resultados obtenidos con el modelo No.2 (color rojo) se observa que cuando
se monitoreo al paciente en estado basal y sin la proyeccion de ningin video el
resultado del nivel de estrés se sitia en un 42% sugiriendo que este aumento de estrés
se debe a la conexion del sistema de adquisicion CRAS al sujeto. El resultado del nivel
de estrés aumentd hasta un 51% cuando se proyect6 el segundo video correspondiente
al estimulo de estrés, y finalmente este resultado disminuy6é hasta un 33.86% durante

la proyeccién del video correspondiente al estimulo de tranquilidad.

En los resultados obtenidos con el modelo No.3 (color amarillo) se observa que
cuando se monitoreo al paciente en estado basal y sin la proyeccion de ningin video
el resultado del nivel de estrés se sitda en un 53% de estrés sugiriendo que este aumento
de estrés se debe a la conexion del sistema de adquisicion CRAS. El resultado de estrés
aumentd hasta un 60% cuando se proyectd el segundo video correspondiente al
estimulo de estrés, y finalmente este resultado disminuyé hasta un 53.29% durante la
proyeccion del video correspondiente al estimulo de tranquilidad.

Clasificador SVM
Sin estimulo Estimulo de estrés Estimulo de tranquilidad

1o+ F
20
80 /
70
80 /
50 /

40

30

201 7/

Porcentaje de pertencia al estres (%)

/ —e—Modelo 4
10/ ~e-Modelo 5
o / | | Modelo 6
(o] 60 120 180 240 300 360 420 480 540 600
Tiempo(s)

Figura 75. Respuesta de los modelos de clasificacion SVM a través del
procesamiento online de un sujeto sometido a los dos estimulos audiovisuales

Por parte del analisis realizado con el modelo No. 5 (color rojo) del clasificador
SVM se observa una correcta de identificacion de estrés durante la proyeccion de cada
video. Los resultados muestran que el paciente no presentaba estrés cuando no se
proyectd ningun video, estrés en la proyeccion del primer estimulo correspondiente al
video de estrés, y sin estrés cuando se proyect6 el segundo video correspondiente al
estimulo de tranquilidad.
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Por lo que se concluye que con el andlisis de las caracteristicas del modelo No.2,
el modelo No.3 del clasificador PCA-FKNN y el modelo No.5 del clasificador SVM
se obtuvo una variacion correcta del nivel de estrés del paciente durante la proyeccion
de los dos estimulo logrando asi la deteccion efectiva de estrés en el paciente. Mientras
que con los valores obtenidos con el modelo No.1 del clasificador PCA-fKNN, vy los
modelos No. 4 y No. 6 del clasificador SVM no se logré una clasificacion entre las
clases de basal y estrés debido a que las caracteristicas no aportaron informacion

suficiente para una clasificacion.

Adicionalmente se muestra como ejemplo los resultados obtenidos con los 6
modelos de clasificacion para el monitoreo de estrés de un paciente utilizando solo la
proyeccion del estimulo audiovisual de tranquilidad. Este estudio se realizd durante un

tiempo de 480 segundos.

Clasificador PCA-fKNN
100 Sin estimulo Estimulo de tranquilidad Sin estimulo
T T T T T T T

5 ~=Modelo 1
90 ——Modelo 2|

i H Modelo 3
80 ;

70

60
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Porcentaje de pertencial estrés (%)

10

0]

0 60 120 180 240 300 360 420 480
Tiempo(s)

Figura 76. Respuesta de los modelos de clasificacion PCA-fKNN a través del
procesamiento online de un sujeto sometido al estimulo de tranquilidad.

En los resultados obtenidos con el modelo No.2 (color rojo) se observa que durante
el monitoreo del paciente en estado basal y cuando no se proyectd ningin video el
resultado del nivel de estrés se sitlia en un 50% sugiriendo que este aumento de estrés
se debe a la conexidn del sistema de adquisicion CRAS. El resultado del nivel de estrés

disminuye progresivamente de 41.94% a 33% conforme se proyectd el video de
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tranquilidad, y finalmente este resultado aumento a un 49.95% de estrés cuando el
video dejo de proyectarse.

Clasificador SVM

100 - Sin estimulo Estimulo de tranquilidad Sin estimulo
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Figura 77. Respuesta de los modelos de clasificacion SVM a través del
procesamiento online de un sujeto sometido al estimulo de tranquilidad.

En los resultados obtenidos con el modelo No. 5 (color rojo) del clasificador SVM
se observa una correcta de identificacion de estrés durante la proyeccion del video.
Los resultados muestran que el paciente presentaba estrés cuando no se proyecto
ningln video, sin estrés durante la proyeccion del video, y nuevamente estrés cuando

no se proyectd ningln video.

Por lo que se concluye que el modelo No. 2 del clasificador PCA-fKNN vy el
modelo 5 del clasificador SVM se logré la deteccion correcta de estrés durante la
proyeccion del video de tranquilidad, logrando asi un una identificacion de estrés

efectivo con estos dos modelos a diferencia de los otros modelos que no lograron una
correcta clasificacion.
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CAPITULO VI
SISTEMA DE DETECCION DE ESTRES

6.1. Introduccion

El sistema de deteccion online de estrés trabaja en conjunto con el sistema CRAS
disefiado en el Capitulo 3 para la adquisicion de sefiales cardiorrespiratorias; con la
plataforma VREP para la retroalimentacion del estado identificado; y con un software
especializado desarrollado en MatlabR2016 y que se ejecuta en un ordenador para la
identificacion de estrés en base al andlisis online del acople cardiorrespiratorio. La

interrelacion de estos elementos se muestra en la Figura 78.

Sistema de Sistema de
Plataforma VREP deteccion online adquisicion

estreés CRAS

-’y—rep

Retroalimentacion

! Adguisicion de sefiales
Del estado emocional

cardiorrespiratorias

Matlab/Simulink | <\

Analisis online
Figura 78. Elementos del sistema de deteccion online de estrés.

El sistema de identificacion online de estrés consta de una interfaz humana
maquina (HMI, del inglés human machine interface) disefiada e implementada con las
interfaces gréficas de usuario GUI (del inglés graphical user interface) de Matlab y

cumple con las siguientes caracteristicas:

e Visualizacién vy registro de las sefiales electrocardiograficas (ECG) y de
flujo respiratorio (FLW).
e Ajuste de la ganancia variable de la sefial ECG.

e Procesamiento digital de las sefiales ECG y FLW.
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e Estimacién y visualizacion de la variabilidad del ritmo cardiaco (HRV),
las series temporales de las pendientes del complejo QRS vy la sefial FLW
promedio.

e Analisis espectral del acople cardiorrespiratorio.

e Identificacion del estado de estrés o basal.

e Comunicacion con la plataforma V-REP (del inglés Virtual Robot
Experimentation Platform) para la retroalimentacion del estado emocional

del paciente através de un robot virtual.

Las sefiales electrocardiograficas (ECG) y de flujo respiratorio (FLW) del acople
cardiorrespiratorio obtenidas con el sistema CRAS se presentan en tiempo real através
de ventanas graficas de 5 segundos ubicadas en la interfaz HMI del sistema de

identificacidon de estrés.

El procesamiento digital online que realiza el sistema deteccion de estrés consiste
en la estimacion de las series temporales de la sefial ECG, la estimacion del flujo
respiratorio promedio, el analisis espectral de las caracteristicas extraidas de las series
estimadas de cada sefial, y el reconocimiento de patrones de estas caracteristicas para
identificar el estado de estrés. Este procesamiento se realiza a través de la

programacion en bloques utilizando Matlab/Simulink.

El sistema de deteccidn de estrés se comunica con la plataforma VREP para la
retroalimentacion del estado de estrés o basal identificado. En esta plataforma se
muestra la modificacion del comportamiento de un robot virtual en base a los
resultados obtenidos de la identificacion de estado emocional de los pacientes
utilizando los 6 modelos Optimos seleccionados de la clasificacion PCA-fKNN vy la
clasificacion SVM entre el estado basal y estado de estres que se describio en el

Capitulo 5.

El diagrama de bloques general del sistema de deteccidn online de estrés

implementado en esta investigacidn se muestra en la Figura 79.
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Figura 79. Diagrama de bloques del sistema de deteccion online de estrés.

6.2. Interfaz Humano Maquina

La interfaz HMI disefiada permite el monitoreo de las sefiales fisioldgicas del ECG
y FLW del acople cardiorrespiratorio, andlisis online de las sefiales, identificacion
automéatica del estado de estrés y la comunicacion con la plataforma VREP para la
retroalimentacion del estado emocional detectado a través de un robot virtual
humanoide.

Para el monitoreo de las sefiales cardiorrespiratorias se utilizo el médulo ECG y
el mbdulo FLW del sistema CRAS para la adquisicion y el filtrado digital de las sefiales
cardiacas Y respiratorias. Estas sefiales se presentaron graficamente en tiempo real en

la interfaz HMI a través de ventanas de 5 segundos.
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En el andlisis online del acople cardiorrespiratorio, primero se realiza la
estimacion de la variabilidad del ritmo cardiaco (HRV), las series de las pendientes del
complejo QRS de la sefial ECG, y el flujo respiratorio promedio. Posteriormente aesta
estimacion, se realiza el andlisis de la densidad espectral de potencia (PSD) de cada
una de las series obtenidas asi como el andlisis de la densidad espectral de potencia
cruzada (CPSD) y magnitud de coherencia al cuadrado (MSC) entre la sefial FLW

promedio Yy las series temporales obtenidas de la sefial ECG.

A partir de cada uno de estos analisis se extraen las caracteristicas temporales
descritas en la Tabla 7: Media, SD, IQRS y K;y las caracteristicas espectrales descritas
en la Tabla 8: Maximo pico de potencia; frecuencia del maximo pico; potencia total
de 0-0.4 Hz; potencial total y media de las bandas VLF, VL y HF; ratio entre la
potencia VLF/HF; ratio entre la potencia total LF/HF; ratio entre la potencia
VLF/potencia total; ratio entre la potencia LF/potencia total; y elratio entre la potencia
HF/potencia total. Estas caracteristicas se definieron en la caracterizacion del acople

cardiorrespiratorio del capitulo 4.

La identificaciébn automéatica del estado de estrés se realizd utilizando las
caracteristicas de la Tabla 19 de los 6 modelos de clasificacion seleccionados para la

clasificacion entre estado basal o estrés de los pacientes, estas caracteristicas son:

1. Caracteristicas del analisis PSD de la sefial FLW del clasificador PCA-
fKNN

2. Caracteristicas del analisis MSC de la sefial FLW con HRV del clasificador
PCA-fKNN.

3. Union de caracteristicas del analisis MSC de la sefial FLW con HRV vy la
MSC de la sefial FLW con ;¢ del clasificador PCA-fKNN.

4. Caracteristicas del anélisis PSD de la sefial FLW del clasificador SVM.

5. Caracteristicas del analisis MSC de la sefial FLW con HRV del clasificador
SVM.

6. Unién de caracteristicas del analisis MSC de la sefial FLW con HRV vy la
MSC de la sefial FLW con [ del clasificador SVM.
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La comunicacion con la plataforma VREP y Matlab se realizd para la visualizacion
del comportamiento del robot virtual humanoide NAO en base al estado de estrés o
basal detectado por el sistema. Para esta comunicacion se empleé la herramienta
remote APl de VREP que permite el control de las simulaciones esta plataforma desde

una aplicacion externa como Matlab.
6.2.1. Criterios de disefio de la interfaz

El disefio del HMI descrito anteriormente se fundamenté en diferentes criterios
para que la interfaz fuese practica, intuitiva y sencilla de tal manera que permita el
seguimiento las sefiales ECG y FLW del acople cardiorrespiratorio, el ajuste grafico

de la ganancia de la sefial ECG y una clara identificacion del estado de estrés.
Los criterios de disefio considerados para la interfaz HMI son:

e Visibilidad para que el usuario pueda monitorear las sefiales con un
tamafio adecuado e identificar el estado de estrés o basal del paciente.

e Interactividad para que el usuario se capaz ajustar los parametros como la
amplitud de la sefial ECG vy el tiempo de andlisis de las sefiales para el
procesamiento digital online a través de botones que se puedan accionar
facilmente.

e Proporcion de colores de la interfaz que permita enfatizar la informacién

relevante y evitar la sobrecarga visual del usuario.

6.2.1.1. Distribucion de las pantallas

En base a los criterios que se definieron la interfaz HMI se dividio en tres pantallas
para que se simplifique la abstraccién mental del operario, y disminuir la densidad de

las pantallas.

La pantalla principal permite la visualizacion de la sefial ECG, sefiales del FLW,
sefial de la variabilidad del ritmo cardiaco, los resultados de la identificacién de estrés

con cada uno de los modelos seleccionados, ademas permite la configuracion de los
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parametros como el ajuste de ganancia de la sefial ECG y el tiempo de analisis online.

El disefio esquemético de esta pantalla se presenta en la Figura 80.

Titulo | Men(
- Clasificacion
?§ PCA-fKNN| SVM
Visualizacion de S | Modelo1 | Modelo 4
sefiales g Modelo 2 | Modelo 5
© | Modelo3 | Modelo 6
Navegacion

Logo | Institucion | Autora

Figura 80. Disefio esquematico de la pantalla principal del interfaz HMI.

La pantalla de analisis online permite la visualizacion la respuesta temporal y
frecuencial de cada una de las sefiales obtenidas y analizadas. El disefio esquematico
de esta pantalla se presenta en la Figura 81.

Titulo Menu
Visualizacién series Visualizacion series
estimadas en el dominio | estimadas en el dominio
temporal frecuencial

Figura 81. Disefio esquematico de la pantalla de analisis online de la interfaz
HMI.

La pantalla de ayuda brinda informacion al usuario para que pueda manejar la
interfaz. El disefio esquematico de esta pantalla se presenta en la Figura 82.
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Titulo

Mensaje de ayuda

Figura 82. Disefio esquematico de la pantalla ayuda de la interfaz HMI.

6.2.1.2.Formato de la pantalla del HMI

Las pantallas de la interfaz HMI se disefiaron en base a colores neutros vy
distinguibles entre si, para obtener un alto contraste y evitar una sobre carga visual.
Los colores primarios se evitaron en grandes proporciones de la pantalla para no crear
estrés ni confusién visual en los operadores. En la Tabla 20 se presentan los colores

utilizados en las pantallas HMI.

Tabla 20.
Colores utilizados en la interfaz HMI
Item Color Descripcién
Fondo de las pantallas I Gris Claro
Titulo de pantallas (Fondo) [ Azul Marino
Titulo de pantallas (Texto) L Blanco
Texto general primario ] Azul Marino
Texto general secundario I Negro
Botones de navegacion [ ] Azul oscuro

En base a este conjunto de parametros que se definieron se disefié e implemento
las pantallas que conforman la interfaz HMI del sistema CARSIS como se muestra en
la Figura 83, Figura 84 y Figura 85 correspondientes a la pantalla principal, pantalla

de andlisis online y la pantalla de ayuda respectivamente.
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Figura 83. Pantalla Principal del sistema de deteccion de estrés.
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Figura 84. Pantalla de analisis online del sistema de deteccion de estrés.
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4] Ayuda - X

Ayuda

Este software permite el analisis del acople cardiorespiratorio para la
clasificacion de emaciones

- Det: Esos botones permiten arracancer y
detener la adquisicion de datos

Este boton permite visualizar las sefiales

Analisi Online electrocardiograficas y de respiracion

en funcion del tiempo y frecuencia

Este boton permite visualizar el
comportamiento de un robot
dependiendo de estado
emocional del paciente
Este boton permite registrar las sefiales
electrocardiografica y de respiracion del

paciente

Figura 85. Pantalla de ayuda del sistema de deteccion de estrés.

6.3.Plataforma de Experimentacion de Robots Virtuales — VREP

La retroalimentacion del estado emocional se realiz6 atraves de un robot simulado
en la plataforma VREP con el objetivo de informar graficamente al paciente su estado
de estrés, basal detectado por el sistema de identificacion descrito anteriormente. De
esta manera se logré que el paciente sea consciente de su estado emocional actual y
pueda tomar una accion correctiva en caso de que el resultado del sistema de

identificacion de estrés sea positivo.

La plataforma VREP permite realizar simulaciones de robots virtuales, el control
de los objetos a traves de script embebidos, cliente APl remoto, nodos ROS, entre
otros, la programacion en diferentes lenguajes de programacion como C/C++, Lua,
Matlab, Python, Java, Octava o Urbi y el manejo de diversos de objetos que permiten
el desarrollo de algoritmos rapidos, simulacion de sistemas de automatizacion
industrial, monitoreo remoto, monitoreo de seguridad, disefio y creacion de prototipos.
Los robots virtuales que ofrece VREP son robots mdviles capaces de movilizarse en
distintos ambientes Yy robots no moviles que solo permiten la modificacion de

articulaciones (Robotics, s.f.).

Para esta investigacion se utilizo un robot humanoide programable y auténomo
NAO que se observa en la Figura 86, desarrollado en 2008 por Softbank Robotics y
que se encuentra disponible en VREP de forma gratuita (Alive Robots, s.f.). Este robot
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presenta un cddigo pre definido en el lenguaje de programacion LUA, que le permite
desplazarse libremente en plataforma de simulacion VREP (Raza, 2016). El codigo
se modifico para que el robot realice una actividad de acuerdo al estado de estrés o

basal identificado con el sistema de deteccién online de emociones.

Figura 86. Robot virtual NAO disponible en VREP.

Para cada emocidn se asignd un ambiente y un comportamiento diferente para el
robot en VREP. Cuando el sistema detecta tranquilidad, el robot se desenvuelve en un
ambiente que representa la naturaleza y se desplaza de manera continua sin ningn
tipo de alteracion. Por el contrario, cuando el sistema detecta estrés, el robot se
desplaza rapidamente en un ambiente oscuro que representa caos a traves del uso de
animaciones de fuego, humo y serpientes. Los ambientes disefiados se muestran en la

Figura 87.

a) b)
Figura 87. Escenarios virtuales para la simulacion en VREP para la
representacion de emociones. a) Tranquilidad y b) Estrés.
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CAPITULO VII

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

7.1. Sistema de Adquisicion CRAS

En el presente trabajo de investigacion, se disefid, implementd y validé un sistema
modular de adquisicion y procesamiento de sefiales denominado CRAS para el registro
y procesamiento en tiempo real de sefiales cardiorrespiratorias. Este sistema se utilizo
para el monitoreo y deteccion de estrés, en base al andlisis del acople

cardiorrespiratorio en sujetos voluntarios sanos sometidos a estimulos audiovisuales

El sistema CRAS se disei6 como un equipo biomédico modular, que esta
compuesto por una tarjeta de adquisicion de sefiales STM32F047, una fuente de
alimentacion externa de 3.7 VDC, un médulo ECG para la adquisicion de la sefial
electrocardiografica, un modulo FLW para la adquisicion del flujo respiratorio y

accesorios necesarios para la adquisicion estas las sefales.

El médulo ECG disefiado consta de un circuito electronico que permite la
adquisicion de una derivada bipolar mediante tres electrodos superficiales que se
ubican en el torax de las personas. Para el disefio del circuito electronico se considerd
que las amplitudes de las sefiales ECG de aproximadamente de 0.02 a 5.0 mV, y que
varian segun diferentes factores como la edad o género. El circuito electrénico
disefiado esta compuesto por las etapas de preamplificacién, proteccién, vy
amplificaciébn con ganancia variable que se ajusta a traves de software. De esta manera
se logr6 un acondicionamiento de las sefiales ECG analogicas para garantizar el

registro de los cambios de la actividad cardiaca de personas con distintas fisiologias.

De acuerdo a investigaciones previas como la realizada por Raza (Raza, 2016), el
andlisis especializado de una sefiall como la electrocardiografica permite la
clasificacion de emociones de personas sometidas a diferentes estimulos. Sin embargo,
otros autores como Mirmohamadsadeghi (Mirmohamadsadeghi, Yazdani, & Vesin,
2016) sugieren que el estudio de dos o mas sefiales fisiologicas presentan resultados

mas robustos respecto a los realizados con una sola sefial. Por tanto, a partir del trabajo
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de Raza (Raza, 2016), se decidi6 complementar el estudio de la sefial cardiaca con la
el andlisis de la sefial respiratoria para analizar la correlacién cardiorrespiratoria,
obteniendo asi un incremento en los indices de clasificacién al comparar el estado de
estrés y estado basal. Por esta razén se disefio e implemento el moédulo FLW para la
estimacién del flujo respiratorio en funcién de la variacion de la temperatura del aire

que se produce durante el ciclo respiratorio.

El mbdulo FLW utiliza sensores ubicados en las fosas nasales para medir el
incremento o disminucidn de la temperatura del aire que sucede durante la espiracion
e inspiracion de la respiracion. Para la seleccion de los sensores de temperatura se
realizaron pruebas de laboratorio donde se probd el desempefio de los sensores
analégicos LM35 y termistores NTC 10K, y del sensor digital DS19B20 para registrar

la temperatura del aire durante la respiracion.

El sensor digital DS18B20 fue descartado debido a que las sefiales registradas con
este sensor presentaron un retardo de aproximadamente 3 segundos debido al
procesamiento digital interno que realiza el mismo sensor, y que impedia la sincronia
de las sefiales respiratoria y cardiacas. El sensor analogico LM35 vy el termistor NTC
10K, en las pruebas individuales presentaron una alta sensibilidad, y respuestas
similares tanto en tiempo como en frecuencia. Comparando estos sensores se
determind que ambos cumplian con las necesidades requeridas para el registro de la
sefial del flujo respiratorio. No obstante, al integrar tanto el médulo ECG y el modulo
FLW, se verifico que el LM35 indujo ruido a la sefial electrocardiografica, por lo tanto,

se descartd este sensor y se selecciond el termistor NTC 10K.

7.2. Base de datos

En el presente trabajo se planted la adquisicion de una base datos de sefiales
cardiorrespiratorias que contengan informacion de sujetos sanos en tres diferentes
estados emocionales. Para el registro de las sefiales se considerd el protocolo definido

por Raza (Raza, 2016), y a la base de datos se denomin6 EmotionSense II.
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En total se registraron las sefiales ECG y FLW de un grupo de 32 personas
voluntarias en estado basal, estado de estrés y estado de tranquilidad. Sin embargo, 6
registros se descartaron porque las sefiales ECG presentaron altos niveles de ruido a
causa de artefactos de movimiento que impedia la extraccion de las series temporales.
El estudio para la caracterizacion del acople cardiorrespiratorio y la identificacion de
estrés se realizd con la base de datos EmotionSense Il compuesta por los 26 registros
seleccionados que corresponden a los datos de 13 hombres y 13 mujeres con edad
promedio de 25.08 + 1.8 afios.

Para la estimulacion emocional se utilizaron dos de los tres videos que
originalmente se disefiaron en el protocolo de estimulacion de Raza (Raza, 2016). El
orden de la proyeccion de los videos se invirtié de tal manera que primero se presentd
el video de estrés y después se presentd el video de tranquilidad. Considerando estos
cambios, se realizd un andlisis de las encuestas completadas por lo sujetos cuando
finalizd el registro de las sefiales cardiorrespiratorias. En este andlisis se obtuvo que
durante la proyeccion del primer estimulo, el 50% las personas sintieron ansiedad vy el
28.8% sintieron enojo. Para el segundo estimulo, el 77.5 % de las personas sintieron
tranquilidad. Los resultados obtenidos fueron similares a los que se obtuvo con el
orden original, 50% ansiedad, 31.25% enojo, y 60.47% tranquilidad. Por tanto, se
concluye que el contenido visual y sonoro de los videos fueron los determinantes para
inducir los estados emocionales esperados, y no el orden en que se presentaron los

videos.

7.3. Procesamiento digital de las sefiales ECG y FLW

Para la seleccion del tipo de fitrado para eliminar el ruido presente en las sefiales
fisiologicas, se realizaron pruebas de laboratorio para comprobar el desempefio de
filtros analogicos vy digitales. Ambos filtros permitieron atenuar las componentes de
ruidos de las sefiales de manera similar. Sin embargo, con la implementacion del filtro
analogico se observd un desfase no lineal propio del disefio del filtro. Por tal motivo,
se decidio utilizar fitros digitales que ayudé a minimizar el hardware, potenciar el uso
de la tarjeta, y facilitar la compensacién del desfase de las sefiales, asi como la

reconfiguracion de los filtros para futuros trabajos.
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De igual manera, se probo la aplicacion de filtros digitales de manera online y
offline. La primera consistio en realizar un filtrado en tiempo real (online) durante el
registro de las sefiales, donde los filtros se aplicaron a ventanas de un tamafio de 500x1
muestras de las sefiales registradas. La segunda forma consistio en realizar un filtrado
posterior al registro de las sefiales (offline), donde los filtros no se aplicaron aventanas
sino a las tramas completas de las sefiales ya registradas. Se comprobd que ambas
formas de filtrado atenuaban correctamente el ruido de las sefiales, siendo las sefiales

fitradas offline, las que mejor respuesta temporal y espectral presentaron.

Los filtros offline fueron utilizados para el procesamiento digital de las sefiales
obtenidas de la base de datos EmotionSense I, garantizando que las sefiales tienen la
mejor relacion sefal a ruido sefiales, y que permitirdn una mejor caracterizacién del
acople cardiorrespiratorio 'y posterior entrenamiento de los clasificadores. Sin
embargo, dado que para la aplicacion préactica se requeria monitorear las sefales e
identificar el estrés en tiempo real se utilizaron los fitros online. Por tanto, para la

presente investigacion se usaron tanto los filtros digitales online y offline.

Para el andlisis en el dominio de la frecuencia de las sefiales se probaron dos
métodos no paramétricos de estimacion espectral: el periodograma de Welch y la
Respuesta de minima varianza sin distorsion (MVRD). Se observo que con el método
MVRD se obtuvo una mejor resolucién frecuencial, permitiendo una mejor distincion
de las componentes espectrales. Este incremento en la reolucion frecuencial permite
una mejor distincion de las componentes espectrales de la sefial, y por tanto, permite
una mejor deteccion de los diferentes parametros espectrales como los picos de
maxima frecuencia de las sefiales obtenidas de los sujetos en estado basal, estrés y

tranquilidad.

7.4. Caracterizacion del acople cardiorrespiratorio

Para cuantificar los cambios del acople cardiorrespiratorio que suceden durante el
estrés se caracterizaron las sefiales ECG y FLW registradas en la base de datos,

considerando que tanto el sistema cardiaco y respiratorio se encuentran relacionados
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directamente por el sistema nervioso central y el sistema nervioso autbnomo (Silvestre.
A, 2005).

La caracterizacion de las sefiales ECG y FLW se puede separar en dos bloques
principales: estimacion de las series temporales y espectrales de las sefiales; y
extraccion de caracteristicas. Especificamente de la sefial ECG se obtuvo la HRV, y
las pendientes del complejo QRS, mientras que a partir de las sefiales FLW se estimo
el flujo respiratorio promedio. Las sefiales ECG y FLW fueron caracterizaron en base
a 18 parametros: 4 temporales y 14 espectrales. Para el analisis de las sefiales en
frecuencia se consideraron las bandas VLF, LF y HF, que pueden ser relacionadas con

la actividad de los Sistemas Simpatico Yy parasimpatico.

Aplicando la prueba de medianas de U Mann-Whitney para muestras
independientes se analizaron las diferentes caracteristicas extraidas para determinar
los parametros que presentaban diferencias estadisticamente significativas (p < 0.05)
capaces de permitir una diferenciacion entre el grupo basal (GB), grupo de estrés
(GE), y el grupo tranquilidad (GT).

Se comprobd que los espectros de las sefiales obtenidos con el analisis PSD para
los diferentes estimulos presentaban diferencias notables. En particular, la sefial de
FLW fue la sefal que mayores diferencias presentaba, particularmente en los valores
de los picos de potencia. Al analizar la f, del espectro de la sefial FLW entre el grupo
GB vs GE (ver Tabla 10), y el grupo GE y GT (Ver Tabla 12), se observé que el flujo
respiratorio aumenta ante situaciones de estrés, y disminuye en situaciones donde los
sujetos perciban tranquilidad o normalidad. Comprobando asi que los sujetos sufrieron
hiperventilacion en el estado de estrés, tal como se sugiere en (M. Henry Benitez,
1994).

De igual manera, al analizar la f, del espectro de la sefial /;;5 entre el GB vs GE
(ver Tabla 10), yel grupo GE y GT (Ver Tabla 12), se verificO que este valor aumentd
en sujetos sometidos a estrés y disminuyo cuando los sujetos estuvieron en estado de

basal o de tranquilidad. Comprobando asi que en situaciones de estrés se acelera la
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contraccion  ventricular del corazon que puede desencadenar enfermedades

cardiovasculares como la hipertension (Organizacion Mundial de la Salud, 2008).

La caracterizaciobn del acople cardiorrespiratorio se realizd en base a 14
caracteristicas espectrales calculadas del analisis la densidad espectral de potencial
cruzada (CPSD) y magnitud de la coherencia al cuadrado (MSC) entre la sefial
respiratoria y todas las series extraidas de las sefiales ECG. Comparando el método
MSC y CPSD, se concluye que con el analisis MSC realizado entre las sefiales se logré
identificar de mejor manera los cambios cardiorrespiratorios durante el estrés. Siendo
el andlisis MSC entre la sefial FLW y las pendientes de subida del complejo QRS, el

estudio que mayor diferenciacion entre los estados emocionales presento.

Los valores obtenidos muestran que la frecuencia del pico maximo f, de la MSC

entre la sefial FLW con [, presenta diferencias significativas cuando se compara el
grupo GB vs el grupo GE, vy el grupo GE vs el grupo GT. Este valor tiende a ser
superior cuando los sujetos se encuentran en estado basal que cuando estan en estado
de estrés. Es asi que, la coherencia entre la respiracion y la contraccion ventricular del
corazon disminuye cuando los sujetos presentan estrés, y aumenta a medida que el
sujeto regresa a la normalidad. Sugiriendo que el alto acople de la respiracion y la

contraccion ventricular del corazon puede asociarse con un estado de tranquilidad.

Se observd que los parametros P, fp Pyir s Mediay,r, Ryip/rotar Y Rvir/ur
respecto al analisis de la MSC entre la sefial FLW y la 1,5 (ver Tabla 10) presentaron
las mayores diferencias estadisticas significativas entre los grupos de basal y estres.
Estos parametros presentan valores mas altos de potencia en la banda de VLF,

sugiriendo su relacién directa con la rama simpatica del sistema nervioso central.

En relacion con la comparacion estadistica de los parametros del grupo basal y
grupo de tranquilidad se llego ala conclusion ambos grupos presentan similitudes tanto
en su comportamiento cardiaco como en el respiratorio. Si bien es cierto, que existen
parametros con diferencias significativas, estas fueron en menor numero que las
obtenidas con el grupo de estrés. Por tal motivo se decidio realizar la identificacion de

estado de estrés y estado basal.
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7.5. Clasificacion

Se disefiaron dos clasificadores para identificar el estrés frente a los estados de
tranquilidad y basal. Estos clasificadores se disefiaron en base al conjunto de
caracteristicas que se extrajeron del analisis temporal y espectral de las sefiales. El
primer clasificador se diseid mediante la reduccion de dimensionalidad PCA y
aplicando la técnica de clasificacion fKNN, mientras que, el segundo clasificador se

disefid en base al reconocimiento binario SVM.

En anteriores investigaciones como la realizada por Raza (Raza, 2016), se realizd
una clasificacion de emociones con la técnicas fKNN en base al anlisis de la sefal
cardiaca, en donde se obtuvo una media del AUC de 66% para tranquilidad vs estrés,
y una media del AUC 79% para basal vs estrés. A partir de este estudio y con la
incorporacion de la sefial respiratoria se mejord los indices de clasificacion teniendo
valores de AUC de 92% a 98% con el clasificador PCA-fKNN, y de 71% a 96% con
el clasificador SVM para las clases de tranquilidad vs estrés. Mientras que para las
clases basal vs estrés se obtuvo valores de AUC de 75-97% con el clasificador PCA-
fKNN, y de AUC de 70-93% con el clasificador SVM. El andlisis en conjunto de la
interrelacion de las sefales cardiacas y respiratorias para la calificacion de estados
emocionales fue determinante para incrementar notablemente los indices de

clasificacion, y permitir una mejor distincion entre las diferentes clases.

Para la implementacion del sistema de identificacion de estrés fue fundamental la
seleccion de distintos modelos de clasificacion obtenidos del entrenamiento de los
clasificadores PCA-fKNN y SVM. Los modelos se seleccionaron en base a las
caracteristicas que mejor realizan la clasificacion (Ver Tabla 19). Después de la
implementacion, se realizd una validacion ciega con los modelos de clasificacion
seleccionados donde se comprobd que los clasificadores que emplearon el analisis
MSC de la sefial FLW con la con la pendiente de subida (1) para la identificacion de
estrés tuvieron un correcto y eficiente desempefio. Esto se respalda con los resultados
obtenidos en el andlisis estadistico de los parametros temporales y espectrales, donde
se pudo observar un mayor nimero de parametros con diferencias estadisticas entre

los grupos.
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Si bien el andlisis PSD de la sefial FLW presentd los mejores resultados de
clasificacion en la validacion cruzada para la deteccion de estrés vs estado basal en
tiempo real el analisis de la MSC entre el FLW con la pendiente de subida (/) fue el
estudio que permiti6 identificar de manera efectiva el estado de estrés. Esto se explica
debido a que la frecuencia respiratoria no necesariamente aumenta en estados de estrés,
sino que también se pude producir una hipoventilacion en donde la respiracién
disminuye (M. Henry Benitez, 1994). Demostrandose una vez mas que el analisis de

la interaccion entre 2 sefiales presenta mejores indicies de clasificacion.

Si bien es cierto que la incorporacion de la sefial respiratoria para la deteccion de
estrés aumento los indices de clasificacion, en ocasiones la respuesta respiratoria
podria dar falsos positivos al enmascaran otro tipo de enfermedades mas no un estado
estrés. Por tanto, se recomienda que para futuros estudios se combinen mas sefiales
fisiologicas como la sefial de fotoplestismografia (PPG) o la resistencia galvanica de

la piel (GSR) para la identificacién de estados emocionales.

7.6. Sistema de identificacion de estrés

El sistema de identificacion de estrés fue disefiado para trabajar con el sistema
CRAS para el monitoreo de las sefiales ECG y FLW, y lograr la deteccion de los
niveles de estrés en tiempo real a traves del analisis de acople cardiorrespiratorio.
Especificamente este sistema permite la retroalimentacién del estado emocional a
través del entorno de simulacion robdtica VREP donde se presenta un robot humanoide

gue modifica su comportamiento en funcién del estado emocional detectado.

Aungue se logré un primer acercamiento entre la empatica humana y la robética
emocional se podria amplificar el trabajo al lograr no solo una deteccion de estrés sino

también una accion correctiva por parte del paciente a través del uso de robots reales.
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