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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

Una de las tareas mds importantes en la ingenieria es la medicion de diferentes parametros, por
ejemplo si se quiere crear un sistema que controle la temperatura del agua que se utiliza para la
regadera se debe ser capaz de conocer la temperatura a la que esta se encuentra en todo momen-
to, si se quiere controlar un robot se debe conocer su posicién relativa para que no se estrelle
contra una pared, etc.

Cuando se trasladan estas tareas de medicion a la medicina adquiere un nuevo significado, me-
dir parametros fisiologicos ayuda a tomar decisiones, dar un diagnostico o elegir un tratamiento
adecuado, por lo tanto es muy importante contar con tecnologia que sea capaz de medir diversos
tipos de parametros que van desde tareas sencillas como medir el peso o la altura de un paciente
hasta mediciones mds complejas como lo son los signos vitales (aquellos parametros que per-
miten evaluar las funciones esenciales del cuerpo humano).

Entre los signos vitales encontramos a la frecuencia cardiaca (FC) y a la frecuencia respiratoria
(FR) los cuales son de suma importancia en la prictica clinica debido a que son féciles de medir
(con la tecnologia adecuada) en los hospitales y nos brindan informacién importante del estado
general de salud de un paciente.

Sin embargo, en la actualidad existen nuevos retos que nos llevan a buscar nuevas formas la FC
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y la FR, entre ellos estd el auge de la telemedicina, los sistemas de inteligencia artificial (los cua-
les necesitan una gran cantidad de datos para ser entrenados) o el control sanitario en épocas de
pandemia como la que estamos viviendo actualmente. Para cubrir estas nuevas necesidades han
surgido diversas propuestas para cuantificar los signos vitales utilizando métodos sin contacto,
ya sea sensores infrarrojos, ultrasonicos o en el caso de este trabajo sistemas de video.

Los sistemas de video tienen la ventaja que no causan ningun tipo de incomodidad a los usua-
rios y evitan los problemas que tienen los sensores convencionales como los que se colocan en la
piel que provocan irritacion, incomodidad, limitacién de movimiento, etc. Ademas, los sistemas
de video tienen aplicaciones mds alld de la préctica clinica, como el control de masas (filtros
sanitarios) o la medicina del deporte.

En este trabajo se van a poner a prueba dos algoritmos (GRD e ICA) los cuales extraen una sefial
que contiene informacion que permite estimar la FC y la FR a partir de la fotopletismografia re-
mota (rPPG por sus siglas en ingles).La rPPG se basa en las variaciones de color en una region
de interés (en este caso la piel de la frente del rostro) ocasionadas por la variacion del volumen
sanguineo (pulso) en los capilares del rostro. Las variaciones de color serdn captadas por una
camara de video, més especifico una webcam.

Por tltimo se va a evaluar el desempefio de los algoritmos mencionados para averiguar si real-
mente son un método confiable para medir la FC y la FR, con el objetivo de buscar una nueva
linea de investigacion que permita el desarrollo de nuevas tecnologias al servicio de la pobla-
cion en general. Este método para estimar la FC y la FR a partir de video supone una mejora en
los servicios de salud ya que representa una opcion mas para evaluar el estado de salud de los
pacientes; ademds de contar con las ventajas de ser un método minimamente invasivo que no

requiere contacto directo con el paciente.

1.2. Planteamiento del problema

La medicién de pardmetros fisioldgicos sin contacto es un drea que ha cobrado relevancia en

los ultimos afios debido al avance tecnoldgico y a la necesidad de monitorear a los pacientes de
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manera remota, ya sea por seguridad sanitaria, el avance de la telemedicina o simplemente por
comodidad del paciente.

Ademas, los sistemas de monitoreo remoto tienen aplicaciones no clinicas como lo son el mo-
nitoreo de la actividad fisica en deportistas o el control del flujo de personas en zonas como
aeropuertos o bancos.

La monitorizacion continua de los deportistas ayuda a medir su rendimiento y asi proponer ru-
tinas de ejercicio que lo ayuden a cumplir sus objetivos (mejorar tiempos, cargar mas peso o
eliminar grasa) pero ademads ayuda a evaluar la rehabilitacion tras alguna lesion; sin embargo,
es dificil monitorear a los atletas con sistemas convencionales, por ejemplo, electrodos, ya que
estos les producen incomodidad al momento de realizar sus movimientos.

Por su parte el control de masas ha cobrado relevancia debido a la pandemia por COVID-19 ya
que dicha emergencia sanitaria obligo al mundo a desarrollar sistemas de control que pudieran
clasificar a las personas segiin un indicador de riesgo sanitario, dichos sistemas requieren de
datos como los signos vitales (ya que se ven alterados durante un proceso de enfermedad) pero,
debido al riesgo de contagio, deben de tener el menor contacto posible con las personas.

Entre los pardmetros mds importables a monitorear se encuentra la frecuencia cardiaca y la
frecuencia respiratoria, las cuales nos dan una idea del estado de salud de una persona en un
determinado momento y nos permiten tomar decisiones a partir de su correcta interpretacion.
El objetivo de esta tesis es poner a prueba la fiabilidad de los métodos para la extraccién de los

parametros fisioldgicos mencionados anteriormente utilizando sistemas de video (webcam).
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Obtener los valores de frecuencia cardiaca y frecuencia respiratoria mediante el procesamiento
digital de imédgenes con el fin de implementar a futuro un sistema que evalué el estado de salud

de un paciente sin la necesidad de tener contacto directo con el mismo.

1.3.2. Objetivos especificos

= [mplementar un algoritmo capaz de medir la frecuencia cardiaca y respiratoria utilizando

video de una webcam y programado en Python.

= Comparar métodos para obtener la frecuencia cardiaca y respiratoria con imagenes sintéti-

cas.

= Comparar métodos para obtener la frecuencia cardiaca y respiratoria a partir de imagenes

obtenidas con una webcam.

= Analizar los datos obtenidos por los métodos de obtencion de la frecuencia cardiaca y
respiratoria y elegir el método con un mejor desempefio en entornos reales con un patrén

de referencia.

1.4. Hipoétesis y preguntas de investigacion

La hipdtesis principal de este trabajo es que las variaciones en el volumen sanguineo producto
de los procesos cardiorrespiratorios inducen cambios de color en las imagenes de video debido
a cambios en la absorcion de la luz ocasionados por la hemoglobina, dichas variaciones son
imperceptibles para el ojo humano pero pueden ser detectadas a través de una camara digital,
ademds de que pueden ser extraidas de las imagenes de video a través de algoritmos de proce-
samiento de imagenes para conseguir una sefial que sirva para cuantificar la FC y la FR de un

sujeto. Las preguntas que se busca responder en este trabajo son las siguientes:
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= ;Se puede obtener la FC y la FR utilizando solamente imadgenes tomadas con una web-

cam?

= ;Cudl es el error que tienen dichas mediciones de la FR y la FC utilizando imagenes de

video?

= ;Existe una correlacion alta entre los datos obtenidos mediante el procesamiento de imége-

nes y los datos utilizados como patrén de referencia?



Capitulo 2

Signos Vitales

Los signos vitales son una serie de parametros fisioldgicos que permiten evaluar el estado gene-
ral de salud de una persona, incluyen la frecuencia cardiaca, frecuencia respiratoria, temperatura
corporal y la presion arterial (Gonzalez, 2012) [21]]. Existen otros valores como el porcentaje de
oxigenacion en sangre que algunos autores lo consideran un signo vital.

Los signos vitales ayudan a evaluar las funciones fisioldgicas basicas de un paciente y requieren
la interpretacion de un médico para tener un valor diagnostico. En este trabajo abordaremos dos
de ellos con el objetivo de cuantificarlos de manera remota, estos son la frecuencia cardiaca y la

frecuencia respiratoria.

2.1. Frecuencia cardiaca

En términos sencillos la frecuencia cardiaca o ritmo cardiaco se refiere al nimero de ciclos
cardiacos (latidos) que realiza el corazon en un minuto y se expresa en latidos por minuto (Ipm)
(Moore, 2013) [[18]]. Para comprender la importancia de este pardmetro debemos de ahondar un
poco en la fisiologia del aparato cardiovascular y su interaccidn con otros sistemas como lo es

el Sistema Nervioso Auténomo (SNA).
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2.1.1. Aparato Cardiovascular

El aparato cardiovascular estd conformado por 3 componentes: el corazén, la sangre y el siste-
ma circulatorio (vasos sanguineos). La sangre es un tejido conectivo compuesto por una matriz
de liquido (plasma) en la cual se disuelven numerosas células, fragmentos celulares, proteinas
iones, etc.

La sangre esta encargada del transporte de oxigeno, nutrientes y sustancias de desecho a las 4reas
del cuerpo que lo requieran, ademas de cumplir con funciones reguladoras (como la termorre-
gulacion) y de defensa al transportar las células del sistema inmunolédgico (Tortora,2011) [2].
Entre los elementos corpusculares, es decir los elementos que no se encuentran en el plasma
sanguineo, encontramos a los glébulos rojos (eritrocitos), glébulos blancos y plaquetas.

Los eritrocitos contienen la proteina transportadora de oxigeno: la hemoglobina, la cual tiene
propiedades Opticas que la hacen ser el segundo croméforo mas importante del cuerpo (el pri-
mero es la melanina en la piel) ademds la hemoglobina es el pigmento que le da a la sangre su
color rojo caracteristico.

Una molécula de hemoglobina estd compuesta por una proteina llamada globina, un pigmento
no proteico llamado hemo y iones hierro (Fez+) los cuales pueden combinarse de manera rever-
sible con una molécula de oxigeno formando asi la hemoglobina oxigenada u oxihemoglobina
(Hb0,). Cuando la sangre llega a los capilares la reaccion hierro-oxigeno se revierte y se libera
el oxigeno a los tejidos, al no tener oxigenos unidos pasa a llamarse desoxihemoglobina (Hb).
Ademads, la hemoglobina es capaz de unirse al monéxido de carbono (CO), el cual es un producto
de desecho en muchos procesos bioquimicos del cuerpo, y lo transporta a los pulmones. Cuando
el CO se encuentra unido a la hemoglobina se le conoce como carboxihemoglobina (COHDb)
(Tortora, 2011) [2] .Estas tres formas de la hemoglobina son muy importantes para entender en
los capitulos siguientes como es que se comporta la luz al interactuar con los vasos sanguineos.
Pasemos ahora a hablar sobre el corazon; para que la sangre alcance a todos los tejidos del cuer-
po necesita ser constantemente bombeada por el corazon, este es un érgano compuesto por 4
camaras, 2 ventriculos (izquierdo y derecho) y dos auriculas (izquierda y derecha) las cuales

pueden agruparse en dos subsistemas: el corazon derecho encargado de recibir sangre desoxi-
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genada de los tejidos periféricos y bombear la hacia los pulmones (circulaciéon pulmonar) y el
corazén izquierdo que recibe la sangre oxigenada de los pulmones y la bombea al resto del cuer-
po (circulacion sistémica) (Guyton, 2016) [17] .

Cada auricula recibe la sangre y se encarga de pasarla a los ventriculos los cuales se contraen y
la expulsan fuera del corazén. Ademas, el corazén cuenta con un sistema de conduccién auténo-
mo encargado de transmitir los impulsos nerviosos al musculo cardiaco para que se contraiga y
relaje de manera periddica.

El corazén cuenta con 4 valvulas dos dividen las auriculas de los ventriculos, llamadas atrioven-
triculares (AV), y las restantes se encuentran a la salida de los ventriculos permitiendo el paso
de la sangre y cerrandose para evitar reflujo (valvulas semilunares) (Tortora, 2011) [2]. Dichas
vdlvulas son sensibles a los cambios de presion en las cdmaras cardiacas y regulan el flujo de

sangre que pasa a través del corazon y se expulsa por los ventriculos.

Arteria cardtida comun izquierda
P4 % Arteria subclavia izquierda
Tronco braquiccefdlico

y Arco adrtico

Ligamento arterioso

Aorta ascendente | ¥ s "\
Venacavasuperor 00 % 3 f ; Arteria pulmonar izquierda
Arteria pulmonar derecha L f 4 e, Tronco de la pulmonar
U £
VALVULAPULMONAR — X | \ J f [ Venas pulmonares izquierdas

AURICULA IZQUIEDA
VALVULA AGRTICA

VALVULA BICUSPIDE [mitral)
CUERDAS TENDINOSAS
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TABIQUE INTERVENTRICULAR
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IS0 0 jpaeculas

4
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N - [
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Abertura del seno coronario

Abertura de la vena cava
VALVULA TRICUSPIDE —
VENTRICULO DERECHO

Vena cava inferor—
Aorta descendente

Figura 2.1: Principales partes y cavidades del corazén.Imagen tomada del libro [2]

2.1.2. Sistema de conduccion del corazon y ciclo cardiaco

El corazén estd formado principalmente por 2 tipos de tejido, las fibras musculares (miocardio)

y las fibras automaticas. Las fibras musculares cardiacas se diferencian de otras fibras muscula-



CAPITULO 2. SIGNOS VITALES 2.1. FRECUENCIA CARDIACA

res debido a su capacidad de transmitir impulsos eléctricos entre fibras vecinas, lo que ocasiona
una contraccidn sincronizada.

El corazon cuenta con un sistema de conduccion que se encarga de generar y transmitir los
impulsos eléctricos necesarios para que el corazon lata de manera sincronizada y de forma pe-
riddica con una FC determinada (Guyton, 2016) [17].

Las fibras automaticas generan potenciales de accidon en forma periddica que disparan las con-
tracciones cardiacas. Los fendmenos producidos desde que el corazén comienza a latir hasta el
siguiente latido se le conoce como ciclo cardiaco.

Cada ciclo cardiaco comienza por la generacion de potenciales de accién de manera espontanea
por las fibras autonomas del nodo sinusal o sinoauricular (SA) en la auricula derecha, cada po-
tencial de accion se propaga a través de ambas auriculas y estas se contraen. Al contraerse las
auriculas la presion en dicha cAmara aumenta y las vélvulas AV se abren permitiendo el paso de
la sangre a los ventriculos.

Posteriormente el potencial de accion se propaga a través del nodo atrioventricular (AV), loca-
lizado en el tabique interauricular el cual retrasa los impulsos, y de ahi se dirige hacia el haz de
His en donde el potencial se propaga desde las auriculas a los ventriculos.

Luego de propagarse a través del haz de His el cual se divide en dos ramas (izquierda y derecha)
el potencial de accion se propaga a través de multiples ramificaciones llamadas fibras de Pur-
kinje las cuales conducen el potencial de accion desde el vértice cardiaco a todo el miocardio
ventricular provocando la contraccion de los ventriculos y la expulsion de la sangre (Tortora,
2011) 2] .

Las fibras del nodo SA se despolarizan creando potenciales de accién 100 veces por segundo
aproximadamente estableciendo el marcapasos natural del corazén. El retraso en el nodo AV
permite que las auriculas vacien la sangre hacia los ventriculos antes de que estos comiencen
a contraerse (Tortora, 2011) [2]. Los impulsos nerviosos del SNA y de hormonas modifican la
frecuencia y la fuerza de cada latido cardiaco, pero no establecen el ritmo fundamental, ese es
trabajo del nodo SA.

Otra forma de explicar el ciclo cardiaco es través de los fendmenos que ocurren a nivel auri-

cular y ventricular los cuales son causados por el sistema de conduccién del corazén. El ciclo
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cardiaco se divide en dos etapas la sistole y la didstole, estas etapas existen para las auriculas
y los ventriculos, pero comtinmente se toma como referencia a los ventriculos siendo entonces
la sistole el periodo de tiempo donde las cdmaras se contraen y la didstole cuando se llenan de
sangre.

Durante la didstole ventricular (o sistole auricular) ocurren los siguientes procesos de manera

consecutiva (Tortora, 2011) [2]]:

1. Las vdalvulas AV estan cerradas y las auriculas comienzan a llenarse con sangre.

2. Los ventriculos se comienzan a relajar provocando un descenso en la presion en la cimara.

3. Al haber un gradiente de presion las valvulas AV se abren permitiendo el llenado de los

ventriculos.

4. Durante el llenado de los ventriculos se da la contraccion auricular que termina de vaciar

las auriculas y llena los ventriculos.

Al término de la diastole ventricular comienza la sistole ventricular (o didstole auricular) en

donde ocurre lo siguiente (Tortora, 2011) [2]:

1. Se produce la contraccién de los ventriculos y por ende las valvulas AV se cierran pare

evitar el reflujo a las auriculas y la presion en los ventriculos comienza a subir.

2. En los primeros milisegundos de empezar la contraccion de los ventriculos la sangre aun

no es expulsada y se le llama contraccion isovolumétrica.

3. Las vélvulas semilunares (adrtica y pulmonar) se abren debido al aumento de la presién y

comienza el periodo de eyeccion de la sangre.

4. Al final de la eyeccidn la presion en el ventriculo disminuye, las vdlvulas semilunares se

cierran y empieza un nuevo ciclo con la relajacién de los ventriculos.
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2.1.3. Sistema circulatorio

Una vez que la sangre sale expulsada de los ventriculos entra al sistema circulatorio el cual esta
compuesto por una serie de vasos sanguineos que se encargan de contener y distribuir la sangre a
través del todo el cuerpo y de regreso al corazén para vuelva a ser bombeada. Se divide en dos: la
circulacion sistémica (sale del ventriculo izquierdo y se dirige a todo el cuerpo llevando sangre
oxigenada) y la circulacién pulmonar (sale del ventriculo derecho y lleva sangre desoxigenada
a los pulmones). Ambas partes se encuentran conectadas en serie.

Este sistema se compone de lo siguiente:

= Arterias: son vasos sanguineos que transportan la sangre a una presion relativamente

elevada el corazon, y la distribuyen por todo el organismo.

= Arteriolas: son ramificaciones de las arterias, pero de un calibre mucho menor y se en-

cargan de llevar la sangre a los capilares.

= Capilares: son las ramificaciones mas pequefias del sistema circulatorio y aqui es donde
se realiza el intercambio de nutrientes y sustancias entre la sangre y el liquido intersticial

de las células, por ende, sus paredes son muy finas y permeables.

= Vénulas: se encuentran en serie con los capilares y reciben la sangre de estos para regresar

la al corazon, progresivamente su calibre va aumentando.

= Venas: son el ultimo conducto que lleva la sangre de las vénulas al corazén, son de mayor
calibre, pero resisten menor presion que las arterias, su flujo es lento y también sirven

como reservorio de sangre. (Moore, 2013) [18]]

Cada contraccion cardiaca distiende las paredes de los vasos sanguineos, dichas paredes se re-
traen cuando el corazon se relaja, en otras palabras, los vasos sanguineos se expanden durante
la sistole y se contraen durante la didstole. Este cambio de se ve reflejado en la presion sobre
las paredes de los vasos sanguineos, esta presion es variable segin la parte del cuerpo en donde
se mida. Como el bombeo del corazén es pulsatil la presion arterial aumenta hasta un punto

maximo durante la sistole (presion sistolica) y disminuye hasta un punto minimo al final de la

11
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diastole (presion diastolica). Algo importante es que la regulacion de la presion arterial es, ge-
neralmente, independiente del flujo sanguineo y del control del gasto cardiaco.

La presion en los vasos sanguineos es mayor en las arterias y va disminuyendo conforme avanza
a lo largo del cuerpo, la combinacion de la distensibilidad de las arterias y su resistencia al flujo
reduce las pulsaciones de la presion hasta que practicamente vuelve el flujo en los capilares un
flujo continuo. (Tortora, 2011) [2]]

En la vida cotidiana a las variaciones de presion en las arterias se le denomina pulso y suele uti-
lizarse para inferir la FC utilizando como referencia las grandes arterias, por ejemplo, utilizar la
arteria radial (en la muifieca) como referencia; al aplicar un poco de presion se puede sentir una
fuerza de manera periddica, al contar el nimero de pulsos detectados en una ventana de tiempo
podemos inferir la FC. Esta propiedad pulsétil de las arterias nos serd de gran ayuda para inferir
la FC a través de imdgenes de video en una region de interés (ROI) enfocada en zonas con alta

concentracion de arterias, por ejemplo, el rostro

2.1.4. Regulacion de la frecuencia cardiaca

La FC es un parametro muy importante para regular el ciclo cardiaco y por ende regular la
cantidad de sangre oxigenada que es suministrada al cuerpo en un periodo de tiempo, debido a
que los tejidos requieren un volumen de flujo sanguineo dependiendo de sus necesidades la FC
varia con el tiempo. Por ejemplo, durante el ejercicio el gasto cardiaco (es decir el volumen de
sangre expulsada por los ventriculos en un minuto) incrementa debido a que también aumenta
la demanda de oxigeno de los musculos, para compensar esto el corazén comienza a latir més
rapidamente aumentando asi la FC. Para controlar la FC el cuerpo cuenta con varios mecanis-
mos siendo los mds importantes la regulacién nerviosa y las hormonas liberadas por la glandula
suprarrenal (adrenalina y noradrenalina) (Tortora, 2011) [2] .

El centro cardiovascular del bulbo raquideo es el encargado de regular la actividad cardiaca
mediante el aumento o disminucién de la frecuencia de descarga de impulsos nerviosos en las

ramas simpatica y parasimpatica del SNA. Los nervios simpaticos estimuladores se dirigen al
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nodo SA, AV y al miocardio . La estimulacion de dichos nervios libera noradrenalina aumen-
tando la frecuencia de despolarizacion en el nodo SA, lo cual desencadena un aumento de la
FC, y mejora la contractilidad de las fibras musculares y por ende la fuerza de cada latido. Sin
embargo, la FC no puede aumentar sin limite, generalmente el limite esta dado por la edad y el
estado de salud de cada persona y ronda los 200 Ipm en una persona de 20 aios y disminuye con
la edad (Tortora, 2011) [2].

Las aferencias al centro cardiovascular se encuentran a lo largo de todo el cuerpo y le brindan
informacidn propioceptiva (informacion de la actividad fisica), cambios quimicos en la sangre y
cambios en la presion de los vasos sanguineos. Por su parte el nervio vago también tiene rami-
ficaciones del sistema nervioso parasimpatico en el nodo SA, AV y el miocardio auricular, estas
ramificaciones liberan acetilcolina reduciendo la FC mediante la disminucion de la frecuencia
de despolarizacion de las fibras automaticas (Moore, 2013) [18]. En pocas palabras la estimula-
cion parasimpatica disminuye la FC y la simpdtica la aumenta.

Otros factores quimicos que regulan la FC son la hipoxia, el desequilibrio en el pH (acidosis o
alcalosis) y varias hormonas como la adrenalina que tiene un efecto similar a la noradrenalina.
Los iones presentes en el cuerpo humano también afecta la FC, por ejemplo, un aumento en las
concentraciones de Na*yK* disminuyen la FC mientras que un aumento de Ca®>* la incrementa
(Tortora, 2011) [2] . Por dltimo, factores como la edad, el sexo, la actividad fisica y la tempe-
ratura corporal también influyen en la FC, por ejemplo, un deportista puede tener bradicardia
en reposo (FC menor a 50 Ipm) mientras que una persona con fiebre vera aumentada su FC en

reposo.

2.1.5. Importancia clinica

La medicion de la FC a través del pulso ha acompanado a la medicina a lo largo de toda su
historia y es un parametro que se considera un signo vital, es decir, es un pardmetro que nos
habla del estado general de una persona en un momento determinado.

Rodriguez et al (2007) afirman que:
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Aunque el aumento de la frecuencia cardiaca puede ser un marcador de alguna enferme-
dad subyacente, lo que podria explicar la asociacion con incremento de la mortalidad,
lo cierto es que €sta no parece ser la causa. Hay evidencias de que el aumento de la
frecuencia cardiaca se asocia con aumento de la actividad del sistema simpdtico, con
aumento de la presion arterial, con obesidad y sindrome metabdlico y con progresion de

la aterosclerosis.

Como mencione anteriormente la FC estd regulada por el equilibrio entre los sistemas nerviosos
simpatico y parasimpatico por lo que un incremento en la actividad de dichos sistemas ocasio-
na una alteracién de la FC, tipicamente las situaciones de estrés y el ejercicio fisico son las
principales causas de la elevacion de la FC debido a estimulacién simpética. Sin embargo, la
FC también puede ayudar a modular funciones metabdlicas como la temperatura corporal utili-
zando las propiedades disipadoras de calor de la sangre, por lo tanto, en un proceso infeccioso
acompafiado con fiebre la FC aumentara para bombear més sangre al cuerpo e intentar disminuir
la temperatura.

Otros factores que alteran la FC son el hipertiroidismo, ansiedad, anemia, sepsis, hipotension,
embolia pulmonar, hipoxia, exposicion a estimulantes como la cafeina, nicotina u otras drogas
como la cocaina (Tortora, 2011) [2].

Sin embargo un valor puntual de la FC no define el estado de salud de una persona y debe de
ser interpretado por un profesional de la salud acompafiado de otros factores y parametros fi-
sioldgicos, por lo que en la actualidad se busca registrar de manera continua la FC para poder
detectar una alteracién en la misma que nos hable de una posible enfermedad no diagnosticada.
por lo tanto la importancia clinica de este signo vital radica en un monitoreo constante y una
evaluacidn con otros parametros para poder dar un diagndstico de alguna enfermedad de manera

oportuna.
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2.2. Frecuencia respiratoria

Las células del cuerpo humano necesitan oxigeno (O;) para generar energia en forma de ATP,
para cumplir con esta necesidad de O; se utilizan dos aparatos que trabajan conjuntamente: el
aparato cardiovascular (encargado de transportar la sangre oxigenada a lo largo del cuerpo) y el
aparato respiratorio (encargado de la ventilacion pulmonar y la respiracion).

La frecuencia respiratoria se refiere al numero de “respiraciones” realizadas en un periodo de
tiempo, tipicamente un minuto, y se expresa en respiraciones por minuto (rpm); sin embargo
hay que hacer una distincion entre el lenguaje cotidiano y el médico, en la vida cotidiana nos
referimos a la respiracion como el proceso que involucra la inspiracién y espiracion de aire a
través del aparato respiratorio, pero este proceso tiene el nombre de ventilaciéon pulmonar y no

implica como tal la respiracion, que es el intercambio gaseoso que llevan a cabo los alveolos.

2.2.1. Aparato respiratorio

El aparato respiratorio se encarga del intercambio gaseoso que consiste en la entrada de O,
presente en el aire del medio ambiente y la salida de di6xido de carbono (CO») el cual es un
producto de desecho del metabolismo. Ademads, participa en la regulacién del pH, en el olfato,
la fonacién y en la termorregulacion.

El aparato respiratorio se compone de las siguientes partes segun Tortora (2011) [2] ordenadas
desde la entrada de aire hasta las estructuras encargadas del intercambio gaseoso entre el aire y

la sangre:

= Nariz: Es un 6rgano compuesto principalmente de cartilago, se localiza a la entrada del
aparato respiratorio y es el inicio de la zona de conduccién por donde el aire entra al cuerpo
a través de las narinas (orificios nasales).Cumple las funciones del acondicionamiento
del aire inspirado (lo calienta, humidifica y filtra a través de la mucosa), contiene los

receptores olfatorios y también sirve como caja de resonancia para la voz.

= Faringe: La faringe o garganta es un conducto que conecta la nariz con la laringe y la boca

con el es6fago, se ubica detrds de las cavidades nasal y oral; esta compuesta de musculo
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esquelético y mucosa. Los musculos de la faringe se contraen y ayudan a la deglucion.
Su principal funcién es ser un conducto para el aire y los alimentos; en su parte inferior

(laringofaringe) se comunica tanto con la laringe como con el eséfago.

= Laringe: Es un conducto que comunica la faringe con la trdquea, estd compuesta por
porciones de cartilago y musculo. Durante la deglucidn, la faringe y la laringe ascienden
provocando un cierra de la laringe y dirigiendo los liquidos y el alimento hacia el es6fago
lo que los mantiene fuera de la laringe y de las vias aéreas. Ademds de ser un conducto
exclusivo para el aire este drgano es el encargado de la creacion de sonidos a través de las

cuerdas vocales.

= Traquea: Es un conducto localizado por delante del es6fago, se comunica con la laringe
y en su porcién inferior se divide en dos bronquios principales (izquierdo y derecho).
Esta compuesta de anillos de cartilago en forma de “C” (los cuales evitan su colapso) y

musculo esquelético que le permite modificar su didmetro durante la ventilacion.

= Bronquios: Son estructuras de conduccién formadas por anillos de cartilago cubiertos
por cilios, provienen de la divisiéon de la trdquea en su porcion inferior (Carina). Los
bronquios principales (izquierdo y derecho) entran cada uno a un pulmén en donde se
dividen en bronquios secundarios (que van a cada 16bulo de los pulmones) los cuales a su
vez se vuelven a dividir en bronquios terciarios que a su vez se dividen en bronquiolos
y bronquiolos terminales que representan el fin de la zona de conduccion del aparato

respiratorio. A toda esta estructura se le suele llamar arbol bronquial.

= Pulmones: Son 6rganos situados en la cavidad toracica separados entre si por el corazon y
el mediastino y formados por 16bulos. Tienen a su alrededor una membrana pleural llena
de liquido que disminuye la friccién entre membranas durante la ventilacién y ademaés
los protege. Los pulmones se extienden desde el diafragma hasta un sitio superior a las
claviculas y estan limitados por las costillas en sus caras anterior y posterior. Estos érganos
tienen un papel activo en la respiracion ya que dentro de ellos se lleva a cabo dicho proceso

y ademas estan encargados de la ventilacion pulmonar (inspiracion y espiracion de aire).
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= Alveolos: Los alveolos son estructuras que se encuentra al final de los bronquiolos termi-
nales y se unen para formar sacos alveolares que tienen la forma de un racimo de uvas.
Contienen dos tipos de células las tipo I (encargadas del intercambio gaseoso) y las tipo
II (producen surfactante que ayuda a disminuir la tension superficial y evitar su colapso al

disminuir su volumen durante la espiracion).

El intercambio gaseoso se lleva a cabo por medio de difusion a través de las paredes alveolares y
los capilares sanguineos (membrana respiratoria) utilizando las presiones parciales de los gases
(O, y CO) los cuales se desplazan del sitio de mayor concentracién al de menor concentracion,
en otras palabras el oxigeno fluye de los alveolos llenos de aire a la sangre y el CO, de la
sangre desoxigenada a los alveolos para su expulsion del cuerpo durante la espiracion (Guyton,

2016) [17]].

2.2.2. Ventilacion pulmonar

Para llevar a cabo la respiracion podemos definir tres procesos bésicos descritos de la siguiente

manera por Tortora (2011) [2] :

1. Ventilaciéon pulmonar: Se compone de la inspiracion (flujo de aire del medio hacia dentro

del cuerpo) y espiracion (flujo de aire de los pulmones hacia el medio ambiente).

2. Respiracion interna (tisular): Intercambio de gases entre los capilares sistémicos y los

tejidos en donde la sangre pierde O, y recibe CO; de las células tisulares

3. Respiracion externa(pulmonar): Intercambio de gases llevado a cabo por los alveolos
en los pulmones en donde la sangre desoxigenada proveniente del ventriculo derecho se
convierte en sangre oxigenada que se dirige a la auricula izquierda. Ademads, la sangre

desoxigenada deposita el CO, en los alveolos para expulsarse del cuerpo en la espiracion.

La entrada y salida de aire de los pulmones se lleva a cabo gracias a cambios de presion en los
mismos, el aire va a fluir desde el punto de mayor presion al de menor presion y dicho flujo va

a depender de la resistencia de las vias aéreas y la distensibilidad de los pulmones. Durante las
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fases de la ventilacion y pulmonar ocurre lo siguiente segtin Tortora (2011) [2]:

Inspiracion: Durante la inspiracion al aire entra a los pulmones debido a una disminucion de la
presion dentro de los mismos; de la ley de Boyle de los gases sabemos que la presion de un gas
es inversamente proporcional a su volumen por lo que para disminuir la presion intrapulmonar
debemos aumentar su volumen. Para aumentar el volumen pulmonar se requiere la contraccién
de los musculos inspiratorios, el mas importante es el diafragma (un musculo ubicado en el piso
de la cavidad torécica), pero los musculos intercostales externos también contribuyen durante la
inspiracién. Cuando el diafragma se contrae aumenta el didmetro vertical de la cavidad toracica
mientras que los musculos intercostales externos contraidos elevan las costillas. Mientras exista
una diferencia de presion positiva entre el medio ambiente y los pulmones el aire fluird hacia
dentro del cuerpo. Durante una inspiracion forzada, por ejemplo durante el ejercicio, se utilizan

los misculos accesorios de la inspiracién para aumentar aun mas el volumen de los pulmones.

Presidn atrmosférica = 760 mm Hg Prosidn atmosférica = 760 mm Hg
Prasidn alveolar '/‘/\\‘ Presicn alveolar
7=?mmmHQ /=?59mmHg
e = S FLK X
Presicn intrapleural = i Prasicn intraplaural
=756 mm Hg = ¢ - =754 mm Hg
1. En reposo (diafragma relajado) 2. Durante la inspiracién (diafragma contraido)

Presidn atmosférica = 780 mm Hg

)

F

Presién alveclar
{’}7 =762 mm Hg
| —‘—__:i Presién intrapleural

T =766 mm Hg

3. Durante la espiracidn (diafragma relajado)

Figura 2.2: Cambios de presion y volumen en los pulmones ocasionada por la inspiracion y

espiracion. Imagen tomada del libro [2]]
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Espiracion: Es el proceso contrario a la inspiracién y ocurre después de esta, normalmente es
un proceso pasivo (no involucra contracciéon de musculos) en donde se expulsa el aire de los
pulmones debido a un gradiente de presidn negativo entre el medio ambiente y los pulmones
por lo que el aire sale expedido de estos. En la espiracion también estéd involucrado el retroceso
elastico de los pulmones, es decir, la tendencia natural de los pulmones de volver a su tamafio
normal después de expandirse. Durante la espiracion el diafragma y los musculos intercostales
externos se relajan y en consecuencia el volumen de los pulmones disminuye y aumenta la
presion intrapulmonar. La espiracion puede volverse un proceso activo cuando es forzada, en
ese caso utiliza los muisculos espiratorios (abdominales e intercostales internos) que se contraen
para aumentar la presion abdominal y tordcica; esto ocurre cuando se hace ejercicio, al inflar un
globo o al tocar un instrumento de viento.

Aunque la inspiracion y la espiracion ocurren una después de la otra de forma ciclica no tienen
la misma duracion, normalmente la FR de un adulto en reposo ronda las 12 rpm en donde la
inspiracién dura aproximadamente 2 segundos y la espiracion aproximadamente 3 segundos.
Sin embargo, la FR y los tiempos de inspiracion y espiracion se ven afectados por diversas
variables y no cuentan con un marcapasos como lo tiene el corazén para la FC. Ademads, los
patrones de respiracion se ven afectados por factores como: estados emocionales (como la risa
o el llanto), el habla, el canto o con algunos reflejos como la tos o los estornudos,esto se ve en

la figura [2.3] También existe un control voluntario de la respiracion.

— Falkeng
——
Chepiss-Slokes
No Bragifing —

EOCnAOLE i mate
—— | ———

=
-

Figura 2.3: Patrones de respiracion simulados. Imagen tomada del articulo [37]
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Otros factores a tomar en cuenta son la resistencia de las vias aéreas y la distensibilidad pulmo-
nar, que es el esfuerzo requerido para distender los pulmones durante la inspiracion. Algunas
enfermedades pulmonares pueden modificar la distensibilidad y dificultar la ventilacién pulmo-

nar.

2.2.3. Regulacion nerviosa

El control de la respiracion se lleva a cabo mediante una regulacién nerviosa proveniente del cen-
tro respiratorio ubicado en el bulbo raquideo, esta regulacion se lleva cabo de manera automatica
de acuerdo a las necesidades de oxigeno de las células del cuerpo, por ejemplo, durante el ejer-
cicio las células requieren una mayor cantidad de oxigeno por lo que la FR aumenta. Ademas,
existe un control voluntario de la respiraciéon que de igual forma esta modulado por el sistema
nervioso de tal manera que podemos modificar nuestro patron de respiracion o dejar de respirar
voluntariamente por un lapso de tiempo. El centro respiratorio se divide en tres dreas descritas

por Tortora (2011) [2]:

1. Area del ritmo bulbar: Es la encargada de controlar el ritmo basico de la respiracion,
se divide en dos 4reas una para la inspiracién y otra para la espiracion. Los impulsos
nerviosos generados en el drea inspiratoria llegan al diafragma y a los musculos inter-
costales externos y provocan su contraccion durante la inspiracion, al cabo de un tiempo
esta drea se inactiva lo que provoca la relajacion de los musculos inspiratorios y comien-
za la espiracion. El drea espiratoria siempre esta inactiva durante la respiracién normal,
pero interviene en la respiracion forzada mandando sefiales de activacion a los misculos

espiratorios (abdominales e intercostales internos).

2. Area neumotaxica: Coordina la transicion entre la inspiracion y la espiraciéon median-
te impulsos inhibidores al drea inspiratoria evitando una insuflacion excesiva ademas de

acortar la inspiracion y por ende aumentar la FR.

3. Area apnéustica: También ayuda a coordinar la transicion entre la inspiracion y la espi-

racion especificamente alargando el tiempo de inspiracion.
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El centro respiratorio recibe aferencias que lo regulan, la corteza cerebral permite un control
voluntario de la respiracidn, este control permite cortar la respiraciéon en momentos que asi lo
requieran, por ejemplo, al sumergirse en el agua.

Los quimiorreceptores que miden constantemente la concentraciéon de O, y CO, también in-
fluyen en el control de la respiracion. Cuando la concentracién de CO, aumenta los quimio-
rreceptores manda sefiales aferentes al centro respiratorio provocando el aumento de la FR y
profundidad de las respiraciones (Guyton, 2016) [17] . A la respiracion rapida y profunda se le
llama hiperventilacién y ayuda a aumentar la concentracion de O; y espirar el exceso de CO; .
Otros factores que controlan la respiracion son: la propiocepcion (al comenzar un esfuerzo fisico
aumentan la FR), el estrés, la ansiedad, la temperatura, el dolor agudo, la presion arterial y el
estado general de las vias aéreas.

Aunque el sistema nervioso autbnomo (SNA) no tiene aferencias directas al centro respiratorio
si ayuda a regular la respiracion mediante estimulos al musculo liso de las vias aéreas. Durante
el ejercicio la division simpatica del SNA libera adrenalina y noradrenalina que ayudan a relajar
el musculo liso de los bronquiolos dilatando las vias aéreas mejorando el flujo aéreo y disminu-
yendo la resistencia de las vias aéreas. En el caso contrario el sistema parasimpatico contrae el

musculo liso y por ende aumentando la resistencia de las vias aéreas (Tortora, 2011) [2].

2.2.4. Importancia clinica

La FR es un parametro importante para evaluar la condicion fisica de un paciente, sin embargo en
la clinica no es un parametro tan sencillo de medir ya que la mayoria e instrumentos requiere de
estar en contacto con los paciente y suelen ser incdmodos por lo que muchas veces la respiracion
se evalia de manera indirecta por el personal de salud el cual cuenta las veces que la caja
tordcica se expande y contrae en un periodo de tiempo, ademds de tener en cuenta la calidad de
la respiracion por ejemplo que no se le dificulte al paciente inspirar aire o que al momento de
hacerlo no haya ruidos extrafios.

La FR en un adulto sano esta entre 12-20 rpm con un patrén de respiracion suave (no agitado).

Una disminucién de la FR se presenta en pacientes con alteraciones neurologias, infecciones
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respiratorias o pleuritis. Al contrario, un aumento en la FR esté relacionado con la ansiedad, el
dolor agudo (por ejemplo, durante una fractura) y durante el ejercicio.
Por altimo, se suele monitorear la FR de manera continua durante el suefio para diagnosticar

alteraciones del mismo.
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Capitulo 3

Estado del arte en la cuantificacion de

variables fisiologicas.

3.1. Frecuencia cardiaca

La FC como ya se menciono es uno de los pardmetros mas importantes para evaluar el estado
de salud de un paciente, en el ambito clinico el método mas utilizado para evaluar la actividad
cardiaca es el electrocardiograma (ECG o EKG), aunque el ECG es la mejor opcion para evaluar
el funcionamiento del corazon es un método que requiere la colocacion de electrodos en la piel
del paciente y de un equipo sofisticado por lo que en la actualidad se estd popularizando el uso de

oximetros de pulso para una evaluacién rapida y confiable de la FC, FR y saturacién de oxigeno.

3.1.1. Electrocardiograma

El ECG es un registro grifico de la actividad eléctrica del corazon y cada una de sus partes,
llamadas ondas, se corresponde con el recorrido de los potenciales de accidon que se originan en
el nodo sinusal hasta que estos provocan la contraccion ventricular y se vuelve a repetir en el
ciclo cardiaco.

Un electrocardidgrafo es el equipo médico utilizado para registrar un ECG y cuenta con diversos

electrodos que se colocan en varias partes del cuerpo, al arreglo de los electrodos se les denomina
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derivaciones. Tipicamente se utilizan 12 derivaciones producidas por electrodos colocados en los

miembros y a lo largo de la caja tordcica (derivaciones precordiales).

Las derivaciones de los miembros se les llama derivaciones bipolares en donde el trazo del ECG
se genera a partir de la diferencia de potencial en dos electrodos, estos electrodos se colocan en
los brazos y en las piernas, pero uno de ellos, el de la pierna derecha, se utiliza como tierra. A
este arreglo también se le conoce como el tridngulo de Einthoven. Las derivaciones bipolares
se nombran como DI, DII y DII. DI es el resultado de restar la sefal del electrodo del brazo
izquierdo menos la sefial del electrodo del brazo derecho. DII es la sefial de la pierna izquierda
menos la sefial del brazo izquierdo y por ultimo DIII es la sefal de la pierna izquierda menos la
sefal del brazo izquierdo (Peréz, 2011) [1].

Por su parte las derivaciones precordiales son unipolares, es decir el trazo se genera con la sefial
de un solo electrodo y se nombra de V1 a V6 segtn la posicion del electrodo, dichos electrodos
se colocan a partir del esternén y en a lo largo de los espacios intercostales y nos ayudan a tener
una vision mds completa de la propagacion de los impulsos eléctricos en las diferentes caras
del coraz6én. Ademads existen tres derivaciones unipolares méds que nacen de los electrodos de
los miembros y se denominan segin su posicion: aVR (amplified vector rigth),aVL(amplified
vector left) y aVF (amplified vector foot) que se corresponden con el brazo derecho, izquierdo
y pierna izquierda (Peréz, 2011) [1].

En la préctica clinica se suelen tomar en cuenta las 12 derivaciones, pero existen algunas otras
que son auxiliares en el diagnostico de enfermedades concretas, pero tienen una distribucion de
electrodos diferente. Dependiendo de que derivaciones utilicemos las ondas del ECG se veran
de una manera distinta, en algunas derivaciones la onda P puede ser una deflexiéon positiva
mientras que en otras una deflexion negativa; pero no solo cambia la morfologia de las ondas
sino también su intensidad por lo que es muy importante conocer el efecto de las derivaciones
para una correcta interpretacion de la informacion.

Existen electrocardidgrafos que grafican la informacion utilizando una cinta mévil, un papel
y aguja (similar a un sismografo) o los que entregan la informacion de manera digital en una
pantalla.

En el trazo del ECG se presentan las siguientes ondas descritas en orden por Tortora [2]:
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= Onda P: Es la primera onda que marca el inicio de un latido, se debe a la despolarizacion

auricular que proviene del nodo sinoauricular y se propaga a través de las auriculas para
que estas se contraigan.
= Complejo QRS: Con su nombre lo indica es un complejo formado por 3 ondas, una de-
flexién negativa (onda Q), seguida de un pico positivo muy alto (pico R) y de nuevo una
deflexion negativa (onda S), estas tres ondas ocurren muy ripidamente y se corresponden
con la despolarizacion ventricular. E1 complejo QRS enmascara la sefial de la repolariza-
cién auricular que ocurre paralelamente.
= Onda T: Esta onda aparece después del complejo QRS y se debe a la repolarizacion de
los ventriculos durante la didstole ventricular
Como se mencioné anteriormente la morfologia e incluso la polaridad (positiva o negativa) de
las ondas varia entre cada derivacién debido a que se estdn tomando los potenciales de accién
propagéandose desde distintas posiciones del corazon. También hay que recordar que la despola-
rizacion de las células es el causante de los potenciales de accion y la repolarizacion se refiere al
proceso en que las células vuelven a su potencial de reposo. En la figura[3.1] se muestra a detalle

las etapas del ciclo cardiaco y su relacion con el ECG.
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Figura 3.1: Fases del ciclo cardiaco y su relacién con el ECG. Imagen tomada del libro [2]

Los parametros que se grafican en el ECG son el voltaje en el eje 'y’ y el tiempo en el eje *x’ por
lo que el ECG nos da informacién sobre el funcionamiento del corazén de un paciente mediante
la interpretacion de su morfologia y de las alteraciones del ritmo. Para calcular la FC a partir
de un ECG pueden utilizarle varios método entre los mas comunes esta utilizar los picos R de
la sefial (ya que son féciles de detectar); si nos fijamos en el tiempo que pasa entre dos picos
R obtenemos el periodo cardiaco cuyo inverso es la FC en ese instante de tiempo, sin embargo
esto podria causar mucho error ya que nos estamos fijando en una sola referencia por lo que
comunmente se cuenta el numero de picos R en un intervalo de tiempo y se multiplica por un
factor para obtener la FC. Por ejemplo si contamos 11 picos R en un intervalo de 10 s podemos

multiplicarlo por 6 e inferir que la FC del paciente es de 66 lpm.

26



CAPITULO 3. ESTADO DEL ARTE EN LA CUANTIFICACION DE VARIABLES
FISIOLOGICAS. 3.1. FRECUENCIA CARDIACA

3.1.2. Oximetro de pulso

Los oximetros de pulso son dispositivos médicos que se utilizan para medir la saturacién de
oxigeno en sangre (Sp02) por medio de la fotopletismografia (PPG por sus siglas en inglés)
(Contreras, 2018) [3]]. Aunque el principal objetivo sea obtener la Sp02 los oximetros también
proveen de informacion adicional como la FC y la FR.

El termino fotopletismografia(PPG por sus siglas en inglés) proviene de dos técnicas: la espec-
trofotometria y la pletismografia. La espectrofotometria se refiere a la técnica que utiliza luz de
una determinada longitud de onda y mide la absorcion de la misma para detectar la presencia
de alguna sustancia. Dicha técnica se fundamente en la ley de Beer-Lambert que dice que la
absorbancia (relacion de la luz que sale de la muestra entre la luz que entra) de una muestra para
una determinada longitud de onda depende de la cantidad de sustancia con la que interactia la
luz, en otras palabras, si la cantidad de sustancia a medir aumenta la luz a la salida serd menor.
Por su parte la pletismografia estudia los cambios de volumen sanguineo en el cuerpo, dichos
cambios de volumen se deben al ciclo cardiaco y la respiracién (Contreras,2018) [3]].

El principio de funcionamiento de un oximetro de pulso se basa en la PPG para dos sustancias
especificas de la sangre: 1a Hb y la Hb0; las cuales tienen coeficientes de absorcion diferentes, la
Hb absorbe luz a longitudes de onda entre 640-660 nm (luz roja) mientras que la Hb0, absorbe
luz entre 910-940 nm (luz infrarroja) por lo que en un oximetro de pulso vamos a encontrar dos
leds uno rojo y uno infrarrojo ademds de un fotodiodo que mide la cantidad de luz que la sangre
absorbi6 (transmitancia) o reflejo (reflectancia) segtn la configuracién del dispositivo (Contre-
ras,2018) [3]].

Se puede utilizar un solo fotodiodo controlando la emision de los leds (es decir uno este encen-
dido por una ventana de tiempo mientras el otro esta apagado) o utilizar dos fotodiodos, en la
practica la configuracién de un solo fotodiodo es mayor debi6 a que utiliza menos componentes.
La sefal fotopletismografica se compone de dos componentes: una componente estdtica (DC)
debido a la absorbancia de la luz por los diferentes tejidos y componentes del cuerpo (piel, gra-
sa, hueso, agua, etc.) y una componente dindmica o alterna (AC) producida por la variacion del

volumen sanguineo. La componente de AC es la componente que lleva la informacién sobre la
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Sp02 por lo que basta con filtrar la componente de DC para obtener la sefial de interés. En la

figura[3.2] se muestran estas dos componentes.
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Figura 3.2: Componentes de la sefial de PPG, la sefial de AC proviene de los cambios de

volumen de la sangre arterial y la sefial DC de todos los demas tejidos. Imagen tomada de [3]]

Una vez obtenidas las dos sefiales de AC (una por cada longitud de onda) se utiliza una relacion
matematica que utiliza ambas sefiales, con dicha relacidn se hace un ajuste para obtener el valor
de la Sp02 en porcentaje, una persona sana en estado de reposo tiene entre 95 % y 100 %. Dichas
relaciones matematicas dependen del fabricante del oximetro (muchas veces son empiricas) pero
la idea se centra en que mientras mayor sea la cantidad de Hb0, menor va a ser la sefial del diodo
infrarrojo (ya que absorbié mds luz) y mayor la sefial del led rojo y por ende el porcentaje de
saturacion es mayor.

En el caso contrario si la cantidad de Hb0, disminuye el porcentaje de saturacion también debido
a que la senal del led infrarrojo aumenta y la del le rojo disminuye (debido a que ahora hay mas
Hb y por ende absorbe més luz).

Para obtener la FC a partir de la sefial de PPG se puede hacer un andlisis de frecuencia, utilizando
la transformada de Fourier, por ejemplo, para obtener la frecuencia de oscilacion de la sefial que
se corresponde con la FC debido a que la variacion del volumen sanguineo proviene del ciclo
cardiaco, otra forma es contar el numero de pulsos en una ventana de tiempo e inferir la FC

como en el ECG ya que de nueva cuenta los pulsos de la sefial tienen su origen en los latidos del
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corazon.

3.2. Frecuencia respiratoria

La FR es un parametro que no tiene como tal un estdndar de oro para su medicién ya que en la
clinica se suele contar de manera manual por un especialista, es decir un médico se fija en los
cambios de volumen del térax debido a la respiracién y cuenta cuantas respiraciones lleva a cabo
el paciente en una ventana de tiempo, sin embargo este método puede tener mucho error tanto por
parte del médico que cuenta como del propio paciente que puede modular su propia respiracion
de manera voluntaria; ademds existen escenarios donde se requiere monitorear este paraimetro
de manera continua como en las salas de urgencias, cuidados intensivos o en el quiréfano.

Entre los métodos automatizados para medir la FR se encuentran los sensores de flujo que se
colocan en la nariz o boca de los pacientes y se utilizan durante la ventilacion asistida, los
oximetros de pulso y los sensores de fuerza que miden los cambios de volumen de los térax

debidos a la respiracion.

3.2.1. Oximetro de pulso

Como se revis6 en el capitulo anterior los oximetros de pulso utilizan la PPG para obtener dos
sefiales que nos hablan de la cantidad de Hb y Hb0, pero también la propia sefal fotople-
tismografica lleva informacién sobre los cambios de volumen sanguineo, dichos cambios son
producidos por el ciclo cardiaco, pero también estdn modulados por la respiracion. Estas modu-
laciones de baja frecuencia son producto de los cambios de volumen y presion en las vias dreas
y los pulmones por lo que se relacionan directamente con la FR y son visibles en la sefial de
PPG debido a que afectan la funcion cardiaca al disminuir el volumen sistdlico del ventriculo
izquierdo durante la inspiracién, lo que ocasiona una disminucién de la seial de pulso (Nakaji-
ma, 1996) [4].

Esta sefal de baja frecuencia se puede aislar de diversas formas utilizando técnicas en el dominio

de la frecuencia como la transformada de Fourier, wavelets o filtros digitales y se analiza de la
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misma forma para encontrar la FC, es decir se puede analizar en frecuencia o contar el nimero

de pulsos de respiracién en una ventana de tiempo.

3.2.2. Bioimpedancia: Neumografia por impedancia.

La impedancia se define como la oposicién al paso de una corriente eléctrica por un material, la
neumografia utiliza los cambios en la impedancia del térax, dichos cambios son inducidos por
los procesos de inspiracion y espiracion.

Durante la inspiracién los pulmones se llenan de aire provocando un aumento en el didmetro
del térax y por ende un alargamiento de la piel induciendo una disminucién en la conductividad
del tejido(aumento de la impedancia). Al contrario durante la espiracion el volumen de la caja
tordcica disminuye al igual que la impedancia y por ende aumenta la conductividad (Aqueve-
que,2020) [S].

Para obtener dichos cambios de impedancia se utilizan arreglos de electrodos colocados en el
pecho a los cuales se les suministra una pequefia corriente alterna de alta frecuencia, esto debi6
a que si se utilizara una corriente de baja frecuencia o directa podria dafar los tejidos y causar
quemaduras en la piel.

Una vez obtenida la sefial de respiracion se realiza un andlisis en frecuencia o se cuentan los
pulsos en una ventana de tiempo. Ademads de utilizar electrodos hay un método alternativo que
utiliza galgas extensiométricas que se colocan en el pecho y siguen el mismo principio de ob-
tencion de la senal, cuando el paciente inspira el volumen del térax cambia y la longitud de
las galgas extensiométricas también por lo que hay un cambio de voltaje en la sefial, durante la
espiracion el torax y las galgas vuelven a su posicion original y el voltaje regresa su estado ba-
sal,sin embargo este método tiene la desventaja de que los sensores son muy delicados (Olmos,
2007) [6] . Un método alternativo es utilizar sensores de presion alrededor del térax y monitorear

los cambios de presién ocasionados por los movimientos toracicos.
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Meétodos sin contacto para la deteccion de

variables fisiologicas

4.1. Camaras digitales

El procesamiento digital de imdgenes nos permite analizar las caracteristicas de una imagen y
extraer de esta informacién. Una imagen digital se representa como una matriz M x N cuyos
valores son proporcionales a la sefial recibida por los sensores que formaron dicha imagen. A
cada valor de dicha matriz se le suele llamar pixel y constituye el elemento mas pequefio de una
imagen. Existe una gran variedad de imdgenes digitales y se clasifican segin el tipo de energia
que la formo, en la actualidad existen para casi todo el espectro electromagnético, hay imdgenes
formadas con rayos X, luz UV, ultrasonido, etc.

Las més utilizadas son las imagenes que se forman a partir del espectro de la luz visible ya que
retratan el mundo que nos rodea y son faciles de interpretar por el ojo humano.

Una camara digital es un dispositivo capaz de formar imédgenes a partir de la luz visible y esta
compuesta de un arreglo de fotodiodos que convierte la luz que reciben en un voltaje, dicho vol-
taje pasa un proceso de conversion analdgica a digital para poder guardarse como una imagen
digital.

El funcionamiento de una camara digital esta ligado a la fisiologia del 0jo humano, nuestros ojos
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cuentan con unas células fotosensibles llamadas conos y bastones. Los conos son los responsa-

bles de formar imdgenes a color y existen de tres tipos: rojos, azules y verdes. Estos conos tienen
una mayor respuesta a longitudes de onda especifica, por ejemplo, los conos rojos van a enviar
sefales eléctricas al cerebro cuando el ojo capte luz con longitud de onda cercana a los 700 nm
(que corresponden al rojo), esto no significa que no sean capaces de captar otras longitudes de
onda, sino que son mas sensibles a una longitud especifica (Tortora, 2011) [2]. La combinacién
de las tres sefiales provenientes de los tres tipos de conos son las encargadas de formar la gran
variedad de colores que podemos percibir.

La luz visible es una forma de energia electromagnética que comprende de los 400 a los 700 nm
de longitud de onda aproximadamente (fig. 4.1)) y cada longitud de onda corresponde a un color

que podemos interpretar.

Fotones de alta energia Fotones de baja energia
Frecuencia v(Hz)
10" 10 10 10° 10° 10" 10" 10" 10° 10° 10° 10° 10°
uv Infrarrojos Microondas| 9ndas | Ondas radioeléctricas
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FM
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10™ 10™ 10™ 10™

Longitud de onda, A(m)
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Figura 4.1: Espectro electromagnético completo segtin la longitud de onda, la luz visible es una

pequena parte del espectro. Imagen tomada del libro ||

Los colores que percibimos son producto de la interaccion de la luz ambiente con los objetos,
por ejemplo, si percibimos un objeto de color verde significa que la luz del ambiente incidi6 en
el objeto y este absorbi6 la luz en todas sus longitudes de onda menos la del color verde. La luz
verde es reflejada o transmitida por el objeto y esta longitud de onda es la que llega a nuestros

ojos y se interpreta en el cerebro como dicho color.
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Las camaras digitales intentan replicar el funcionamiento de nuestros ojos por lo que utilizan el

sistema de color RGB (Red, Green, Blue) tanto para la formacién de las imdgenes como para su
despliegue en un monitor y su almacenamiento en forma de tres matrices (una por cada color).
Para formar la imagen se utiliza un arreglo de fotodiodos que tienen un filtro de color a la entrada
de tal forma que respondan mejor a una longitud de onda en especifico, en este caso se utilizan
filtros RGB. La respuesta de cada fotodiodo es proporcional a la cantidad de luz que reciben la
cual es la suma de la luz ambiente y la luz reflejada o transmitida por los objetos. Después de
que los fotodiodos transformen la luz recibida en un voltaje este debe de convertirse en un valor
digital mediante un proceso de conversion analdgica a digital.

Dos valores importantes en una imagen digital son la resolucion espacial y la resolucion de
intensidad, la primera se refiere al elemento (detalle) mas pequefio que se puede identificar en
una imagen y esta relacionado con el numero de pixeles de la imagen y la distancia que hay
entre ellos. La resolucidon de intensidad esta relacionada con la cuantizacion en el proceso de
conversion analdgico a digital, por ejemplo, una resolucion de 8 bits nos permite guardar en
cada pixel un valor entre 0 y 255 donde cero es negro (ausencia de luz) y 255 blanco (la maxima
cantidad de luz medible), también se le suele conocer como profundidad de pixel. Un ejemplo

de imagen digital se muestra en la figura
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Figura 4.2: Imagenes sintéticas, en el a) se muestra una imagen digital de 12x12 pixeles con
una resolucion de 8 bits en escala de grises, en b) se muestra una imagen RGB formada a partir
de la combinacion de tres matrices de 12x12 pixeles de 8 bits. en ¢) se muestra la

representacion numérica de la matriz que forma la imagen a).

Un video es una secuencia ordenada de imagenes digitales capturadas una tras otra a una deter-
minada frecuencia, a cada imagen que forma un video se le suele llamar frame y a la frecuencia
con la que se toman las imdgenes (frecuencia de muestreo) se expresa en frames por segundo
(fps).Los fps en un video obedecen los mismos principios del muestreo digital, es decir, no pode-
mos observar fendmenos que ocurran mds rapido que la frecuencia de muestreo ya que la sefal

que obtengamos no va a representar de manera adecuada al fenémeno(lo va a distorsionar) por
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lo que se debe de cumplir con el teorema de Nyquist el cual dice que la frecuencia de muestreo

debe de ser por lo menos 2 veces la frecuencia del fendmeno que queremos observar.

De una imagen se pueden extraer diversas caracteristicas de forma o de color, por ejemplo,
se pueden utilizar algoritmos de segmentacion para delimitar y clasificar objetos. Al pasar del
procesamiento de imdgenes al procesamiento de video se obtiene la evolucidn temporal de las
regiones de interés (ROI), por ejemplo, se puede hacer seguimiento de objetos y conocer si se
acercan o se alejan de la cdmara y con que velocidad lo hacen, lo cual se esta utilizando en
sistemas de vision artificial que guian robots o automdviles.

También podemos aprovechar los cambios de color en una ROI para cuantificar alguna carac-
teristica, por ejemplo, si observaramos un semaforo podriamos conocer el tiempo que esta pren-
dida la luz verde y el tiempo con el que esta apagada; ademds muchos de los cambios de color
son imperceptibles para el ojo humano, pero no para las cdmaras digitales por lo que podemos
amplificar dichos cambios e interpretarlos segtn sea el caso.

Diversos estudios proponen diferentes técnicas para obtener informacién del estado de salud de
un paciente a través del uso de camaras digitales, Khanam y sus colaboradores [32] hacen un
andlisis de los métodos propuestos entre los cuales se encuentran el uso de diferentes cdmaras
(de celular, webcam, cdmaras profesionales, drones) enfocadas a diferentes regiones de inter€s,
siendo la mas utilizada el rostro, y dividendo los grupos en 2 grandes grupos: los métodos que
utilizan las variaciones de color de la piel y los que utilizan andlisis de movimiento.

Todos los métodos analizados tienen artefactos en comin que aumentan el error de las estima-
ciones de la FR y la FC, entre los artefactos mas comunes se encuentran las variaciones de la
luz ambiente y los movimiento involuntarios del sujeto de prueba.

Entre los algoritmos que mejores resultados obtuvieron se encuentran: el andlisis de componen-
tes independientes del grupo de Poh [9]], la diferencia de intensidad del canal verde y rojo del
grupo de Feng [[7], analisis de movimientos de la cabeza de Balakrishnan [34], una mezcla de
descomposicion empirica en modos (EMD por sus siglas en inglés) y andlisis de correlacion
canonica (CCA) propuesta por el grupo de Al-Naji [35] y por ultimo los algoritmos basados en
la magnificacion euleriana de video (Eulerian Video Magnification o EVM) desarrollada por el

grupo de Wu [36].
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Los primeros 3 métodos (Poh, Feng y Balakrishnan) fueron a su vez analizados por el grupo de

Hassan [8]] quienes afirman que el mejor método es el del grupo de Feng basado en una diferen-
cia de dos senales de color (verde y rojo).

El método de Al-Naji se descarto en el desarrollo de este trabajo debido a su complejidad ma-
temadtica e informatica la cual demanda un gran tiempo de procesamiento.

Por su parte los métodos basados en EVM si fueron tomados en cuenta y se implemento un
algoritmo de EVM tanto en MATLAB como en el lenguaje de python, sin embargo los tiempos
de procesamiento de dicho algoritmo eran demasiado grandes (de 10 a 15 minutos por video
de 1 minuto) por lo que fue descartado. Sin embargo los métodos descartados tuvieron buenos
resultados tanto en correlacion con un patréon de refencia como en un error bajo y pueden ser
una buena alternativa cuando el tiempo de procesamiento no importa o0 se cuenta con un equipo
de computo muy robusto.

Autores como Bartula [37] o Jakkaew [39] utilizan los movimientos del térax y del cuello res-
pectivamente para obtener la FR, sin embargo, los métodos basados en el andlisis de movimiento
necesitan controlar la posicion del sujeto y son muy sensibles al ruido debido a movimientos in-
voluntarios del paciente.

Mas adelante se detallard el método propuesto para extraer variables como la FC o la FR pero
dicho método utiliza las variaciones de color en una region del cuerpo (el rostro) para estimar di-
chas variables, las variaciones de color en este caso tienen su origen en la variacién del volumen

sanguineo en los vasos sanguineos debido al ciclo cardiaco.

4.2. Sensores infrarrojos

Como ya mencionamos la luz es un recurso muy importante que tiene una infinidad de aplica-
ciones, sin embargo, la luz visible no es el tnico tipo de luz que tiene importancia en la medicién
remota de diversas variables.

La luz infrarroja es un tipo de luz cuyas longitudes de onda van desde los 700 nm hasta casi 1
mm por lo que no es percibida por nuestros 0jos sin embargo se comporta de manera similar a

la luz visible y se pueden describir las mismas interacciones entre la luz infrarroja y los objetos,
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aunque seamos incapaces de ver dichas interacciones.

Los sensores infrarrojos son dispositivos que nos permiten cuantificar la intensidad de la luz
infrarroja y cominmente son arreglos de fotodiodos que transforman dicha luz en voltaje. Los
sensores infrarrojos se dividen en dos categorias los activos y los pasivos. Los sensores infra-
rrojos activos utilizan una fuente de luz infrarroja, tipicamente un diodo emisor de luz infrarroja
(IRLED) y un fotodiodo para medir algin fendémeno, por ejemplo, existen sensores que permi-
ten detectar la presencia de un objeto y funcionan de la siguiente manera se coloca el IRLED de
tal forma que el fotodiodo reciba su luz, si la luz es cortada por la presencia de un objeto el foto-
diodo no va a recibir luz y la sefial de salida serd un voltaje nulo. También se utiliza este arreglo
de IRLED y fotodiodos en los oximetros de pulso para medir la absorcion de la luz infrarroja
por la HB y la Hb0,,con dichos valores se hace una conversion para estimar el porcentaje de
saturacion de oxigeno en sangre.

Por su parte los sensores infrarrojos pasivos no cuentan con una fuente de luz propia por lo
que solo reciben luz infrarroja del ambiente o proveniente de algin fenémeno por ejemplo una
reaccion quimica. Todos los objetos emiten luz infrarroja debido a que tienen una temperatura
mayor a 0 K por lo que se pueden utilizar sensores infrarrojos para detectar dicha luz y mediante
un ajuste convertir esa sefial en un valor de temperatura, asi es como funcionan los termémetros
infrarrojos.(Cook, 2018) [31]]

Asi como las cdmaras digitales son un arreglo de fotodiodos sensibles a la luz visible existen las
camaras infrarrojas, también conocidas como cdmaras térmicas, que son un arreglo de fotodio-
dos sensibles a la luz infrarroja de tal forma que las imagenes formadas se deben a la interaccion
de los objetos con este tipo de luz. Los sistemas de vision nocturna utilizan cdmaras infrarrojas
para detectar la radiacion emitida por los objetos y poder encontrarlos en ausencia de luz blanca.
También se utilizan camaras térmicas para, como su nombre lo indica, conocer la temperatura
de los objetos sin tener que tocarlos.

Las imagenes que se obtienen a través de estas cdmaras también son imagenes digitales por lo
que su procesamiento, almacenamiento y despliegue es muy similar a trabajar con imagenes en
escalas de grises. Debido a que dichas imagenes carecen de color se le suele afiadir colores ar-

tificiales para que sea mds facil su interpretacion, por ejemplo si utilizamos una cdmara térmica
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apuntando a un objeto muy caliente podemos asignarle a dicho objeto un color rojo intenso y

por el contrario a un objeto frio se le suele asignar colores azules sin embargo dichos colores
son arbitrarios.

En la actualidad Elphick y sus colaboradores [38]] han propuesto utilizar cimaras térmicas para
monitorear los cambios de temperatura cerca de las fosas nasales para obtener la FR mientras
que el grupo de Jakkaew [39] proponen un método similar pero para el monitoreo de los pacien-
tes durante el suefio, ambos obteniendo resultados favorables, sin embargo estos métodos son
muy costosos comparados a utilizar cdmaras digitales convencionales.

También se ha explorado la utilizacién de las cdmaras infrarrojas para investigar la temperatura
de la piel y sus relacion con el metabolismo (Jiang, 2005) [40]] e incluso se investiga la detec-
cién de cancer de mama con ayuda de la termografia (Kennedy, 2009) [41] pero aun no se tienen
resultados concluyentes que validen su uso como una técnica de cribado.

Sin embargo el uso mas extendido de la luz infrarroja en el campo de la salud son los oximetros
de pulso y los termOmetros infrarrojos ya que son una alternativa de bajo costo minimamente
invasiva para determinar la saturacion de oxigeno en sangre y la temperatura corporal respecti-

vamente.
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Capitulo 5

Metodologia

5.1. Método propuesto

5.1.1. Frecuencia cardiaca

La PPG utiliza una fuente de luz, tipicamente diodos emisores de luz (LED), y un sensor de luz,
por ejemplo, un fotodiodo, el cual se encarga de captar la luz transmitida o reflejada (dependien-
do de la configuracién del dispositivo) por la microvasculatura de una regién del cuerpo como
lo puede ser cualquier dedo de la mano, dedos del pie o los 16bulos de las orejas.

La luz recibida por el fotodiodo varia de acuerdo a la variacion del volumen sanguineo (BVV
por sus siglas en inglés) obteniéndose una sefial cuasi periddica con informacidn sobre el siste-
ma cardiovascular.

El principio de funcionamiento de la fotopletismografia remota (rPPG) se basa en utilizar la luz
ambiental como fuente de luz. Una cdmara digital se enfoca en una regién de interés (ROI), en
este caso el rostro, y se graba una secuencia de imagenes en un video. Dado que la hemoglobina
en la sangre es un cromoéforo (sustancia que puede absorber la luz de una determinada longitud
de onda), la BVV debajo de la superficie de la piel modula la absorcion de luz por la piel durante
los ciclos cardiacos, apareciendo como ligeras variaciones de color en la piel. Aunque las ligeras
variaciones de color de la piel de la cara debido a la BVV son invisibles a los 0jos humanos,

pueden ser detectadas por camaras digitales. De la secuencia de fotogramas del video, la sefial
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de PPG se puede extraer por técnicas de procesamiento de video y de sefiales.
Un modelo para entender la propagacién de la luz se muestra en la figura[5.T)en donde vemos el

camino de un haz de luz incidiendo directamente sobre la piel.

Luz reflejada

Luz incidente (\—‘S

Reflexidn en Reflexidn en la
la epidermis dermis.

Reflexidn
difuida

Dispersién

& Absondidn __Epidermis

=
T

Dispersién
——Dermis

Microvasoulatura

Figura 5.1: Propagacién de la luz en la piel. Imagen modificada y tomada del articulo

Simplificando la piel con un modelo de tres capas (estrato corneo, epidermis y dermis) podemos
considerar la intensidad de la luz reflejada como el producto de varios fenémenos que ocurren a
través de las capas de la piel debido a sus caracteristicas.

Primero una pequefia fraccién de la luz es reflejada de manera difusa al entrar en el estrato cor-
neo, esto debido a la diferencia en el indice de refraccion entre el aire y el estrato corneo ademas
de que esta luz reflejada es difusa debido a que esta capa de la piel no es homogénea en toda su
superficie.

En la epidermis ocurren tres fendmenos: la absorcion de la luz debido a la presencia de la me-
lanina, la cual es un cromoforo en el espectro de la luz visible, la reflexion de la luz debido al
cambio de indices de refraccion entre el estrato corneo y la epidermis y por tltimo una fraccién
de la luz es dispersada debido a la no homogeneidad del tejido.

Finalmente, la luz restante llega a la dermis en donde ocurren los mismos fendmenos que en la

40



CAPITULO 5. METODOLOGIA 5.1. METODO PROPUESTO

epidermis (reflexion, dispersion y absorcion) pero en este caso la absorcion se da debido a la
interaccion de la luz con la hemoglobina.

La intensidad de la luz reflejada por la piel y que serd captada por una camara de video es la
suma de las contribuciones de los fendmenos de la luz presenten en cada capa de la piel, sin
embargo la mayoria de estos fendmenos es constante (despreciando las variaciones debido al
movimiento del cuerpo que modifican el dngulo de incidencia de la luz) menos la absorcion en
la dermis ocasionada por la hemoglobina. La cantidad de hemoglobina en la dermis cambiard
cuasi periddicamente con la BVYV, y esto aumentard y disminuiré la luz absorbida por la piel que
estd relacionada con la intensidad de la luz total reflejada. La sefial pletismografica se genera
registrando esta variacion de intensidad radiante.

Existen diferentes métodos para obtener la sefial pletismografica utilizando rPPG pero se van a
utilizar los dos métodos que tuvieron mejor desempeiio en un andlisis llevado a cabo por Has-
san [8] en el afio 2020. Los dos métodos son: andlisis de componentes independientes (ICA) y

diferencia adaptativa de los canales verde y rojo (GRD).
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5.1.2. Analisis de componentes independientes (ICA)

La técnica propuesta por Poh et al [9] se muestra en la figura[5.2]

(d) Independent Component Analysis (ICA)

- -

(=) Soparated Sowce 1 Separobod Source 2 Separaled Source 3

Figura 5.2: Método basado en ICA para la obtencién de la FC. Imagen tomada de

El primer paso se muestra en la figura [5.2]a) y consiste en elegir la ROIL en este caso el rostro
del sujeto, posteriormente cada frame del video es descompuesto en sus tres canales de color
(RGB), todos los pixeles de la ROI en cada uno de los canales son promediados, este proce-
so se repite por cada frame en una ventana de tiempo determinada para obtener tres sefiales:
y1(t),y2(t) y y3(t) correspondientes a cada canal de color. Después cada sefial es normalizada

siguiendo la ecuacién[5.1]
(0 = 20—t

(5.1)
O;

En donde i representa una de las sefiales (del 1 al 3), u; yo; son el promedio y la desviacion

estandar de y; () respectivamente. Después de normalizar las sefiales estas son descompuestas
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mediante un algoritmo basado en el anélisis de componentes independientes (ICA).

El modelo de ICA supone que cada sefial es una combinacidn lineal de las fuentes de sefial, para

este caso se suponen tres: xi (¢),x2 () y x3(¢) de tal forma que se cumple la siguiente ecuacién
yT (1) = Ax(r) (5.2)

El propésito de ICA es obtener una matriz de coeficientes W la cual es una aproximacion de la

inversa de la matriz de coeficientes A, de tal forma que se cumpla la ecuacién5.3]
8 T
2=Wy' (1) (5.3)

Donde £ es una estimacion de las fuentes de sefial que conforman cada una de las sefiales y; (¢).
Para descubrir las fuentes independientes, W debe maximizar la no gaussianidad de cada fuente.
En la practica, los métodos iterativos se utilizan para maximizar o minimizar una funcién de
costo dada que mide la no gaussianidad para encontrar las componentes estadisticamente inde-
pendientes de la seial.

ICA es capaz de eliminar de artefactos de movimiento separando las fluctuaciones predominan-
temente por la BVV de las sefiales sin procesar. Sin embargo, el orden en el que ICA devuelve
los componentes independientes es aleatorio, por lo tanto, el componente cuyo espectro de po-
tencia contenga el pico mads alto en el intervalo de frecuencias de interés se seleccionard para un
andlisis adicional.

En otras palabras, partimos de tres sefiales sin procesar mediante el promedio de pixeles en una
ROI para cada canal RGB, después dichas sefiales se someten a un algoritmo de ICA el cual nos
arrojara tres componentes independientes entre si y se elige solo la que contenga el pico mas
alto en su espectro de potencia para el intervalo de frecuencias de interés. Cabe mencionar que
una caracteristica de ICA es que se obtienen el mismo nimero de sefiales a la salida como de
sefiales entrada. Posteriormente la sefial seleccionada es filtrada con un filtro de media con una
ventana de cinco puntos y un filtro Butterworth de orden 5 pasa banda con frecuencias de corte
0.7 y 4 Hz respectivamente.

Por tltimo, se utiliza un algoritmo de interpolacién y un algoritmo de deteccién de picos para ob-

tener los intervalos de tiempo entre latidos (suponiendo que cada pico de la sefial pletismografica
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se corresponde con un latido cardiaco).
Para la implementacion de este método consideramos una serie de modificaciones. La ROI se
selecciona de manera automatica utilizando un algoritmo de deteccién de rostros basado en el
algoritmo de Viola-Jones [10]. Una vez obtenida la ubicacion del rostro se utiliza solo una frac-
cion del rostro correspondiente a la frente del sujeto, esto con el objetivo de evitar tomar pixeles
que no correspondan con zonas de piel expuesta (como los ojos, lentes, boca, cabello, etc). Se
utilizan las tres sefiales obtenidas a partir de promediar cada canal de color,se aplica el algorit-
mo de ICA y después se utiliza el mismo criterio de eleccién de la componente (con base en su
espectro de potencia).

La sefial elegida es filtrada y analizada mediante un algoritmo de detecciéon de picos en una
ventana de tiempo (utilizamos una ventana de 20 segundos) y utilizando la férmula
_ Npx60

FC=
Vtiempo

(54

Donde N, es el nimero de picos detectados en una ventana de tiempo Vijempo. Ademas, se calcula
la frecuencia cardiaca (FC) mediante la transformada de Fourier tomando como la frecuencia
cardiaca el pico de mayor amplitud en el espectro de potencia. De esta forma tendremos dos

estimaciones de la FC una por andlisis de Fourier y otra analizando los picos de la sefal.

5.1.3. Diferencia adaptativa de los canales verde y rojo (GRD)

El grupo de Feng [7] propone un método basado en los canales verde y rojo de un video grabado
en RGB, la primera parte de su método consiste en hacer un seguimiento de la ROI (en este caso
se sigue utilizando una ROI centrada en el rostro), ya que uno de los problemas mas importantes
aresolver en la rPPG es el relacionado a los artefactos creados por el movimiento de los sujetos
ya que dichos movimientos modifican el dngulo de incidencia de la luz (lo que modifica la
intensidad de la luz captada por la cimara) ademas de que se puede “perder” la ROI por lo que
también habrd una pérdida de sefial.

En esta seccion nos enfocaremos en la adquisicion de la sefial una vez que se tiene la ROI.

La seial optica de la rPPG, tomando en cuenta el modelo de reflexiéon de la piel explicado
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previamente en figura[5.1] puede describirse bajo la ecuacién
I; (t) = ;i (So + ¥iSoPulse (t) + Ry) M (t) i€ {R,G,B} (5.5)

En donde ¢; es la intensidad del i-ésimo color de la luz en el espectro normalizado de la luz, 3;
es un coeficiente relacionado a reflexion difusa en la piel para el i-ésimo color de la luz, % es
la relacion ac/dc de la sefial de rPPG en el i-€simo canal de color. Pulse(t) se refiere a la sefial
ideal de rPPG, Sy es la intensidad promedio de la luz dispersada por la piel en la ROI, Ry es
la intensidad de la luz reflejada de manera difusa en la piel de la ROI y por ultimo M(t) esta
relacionada a la modulacion de la sefial debida al movimiento del paciente o sujeto de prueba.
En la ecuacién [5.5] se asume que el espectro de dispersion de la piel y el espectro de reflexién
difusa del estrato corneo tienen las mismas caracteristicas espectrales. Por lo tanto, el mismo
coeficiente f3; actda tanto sobre, Sy como sobre, Ry. Dado que los capilares se encuentran en
la dermis, no en la epidermis, ¥ puede afectar a Sy, pero no a Ry. Existe una modulacién de
movimiento idéntica en los tres canales de color (M(t)) por lo que el objetivo del método de
diferencia de color es reducir los artefactos de movimiento mediante la resta ponderada de una
sefial rPPG con otra en dos diferentes canales de color. Podemos escribir dicha diferencia con la
ecuacién[5.6/donde podemos ver que el efecto de la dispersion de la luz (Sp) asi como la reflexién
difusa (Rp) se ven mitigados y solo queda una fraccién de la modulacion de movimiento (M(t))
por lo que la sefial GRD es una sefial mds limpia, sin embargo, los coeficientes o/, ﬁG, or, B R,
son desconocidos.

Se elige el canal verde y el canal rojo debido a que la sefial resultante depende del factor (y; —
Tr), por lo que dicho factor debe ser lo mas grande posible y esto se logra precisamente eligiendo

estos dos canales.
I; (l) = (X,‘ﬁi (S() ~+ v:SoPulse (Z‘) -l-R())M(l‘) i€ {R, G,B} (5.6)

Aunque no podemos determinar el espectro de iluminacion y el espectro de reflexion difusa
por separado, podemos estimar el producto de ellos utilizando la intensidad de luz recibida en
colores RGB por una cdmara, porque la luz radiante de la piel estd influenciada por el espectro

de iluminacion y el espectro de reflexion en forma de multiplicaciones consecutivas.
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Para estimar los coeficientes &G, B Qr,Bg podemos suponer que la componente ¥;SoPulse (t)
es muy pequefia comparada con Sy y R por lo que podemos reescribir la ecuacién [5.5 como la
ecuacion[3.71

Ii(t) = oPi (So+Ro)M (t) i€ {R,G,B} (5.7)

Por lo tanto, la diferencia entre I;(¢) e Ig () esta causada solo por o g yorBr respectivamente.
I6(t), Ir (t) yIp(t) se refieren a las sefiales de rPPG sin procesar las cuales son el resultado de
promediar todos los pixeles de la ROI en cada canal de color, por lo que para cada frame en
el tiempo t dichas sefiales son conocidas. Tomando en cuenta lo anterior podemos estimar los

coeficientes necesarios con la ecuacion[5.§

G = i) (5.8)
VIO + 10 +13(0)

Sin embargo, no podemos utilizar los coeficientes estimados directamente sobre las sefales

I(t) e Ig (t) debido a que estos coeficientes fueron estimados teniendo en cuenta que la sefial
YiSoPulse (t) es despreciable en comparacién a Sy y Ry por lo que utilizarlos directamente im-
plicaria deshacernos de la sefal que precisamente buscamos encontrar; por lo tanto, debemos
eliminar las componentes Sy y Ry de las senales de rPPG, esto se logra mediante un filtro pasa
bandas con frecuencias de corte 0.7-4 Hz, correspondientes a 42 y 240 latidos por minuto(lpm).
Finalmente podemos explicar todo el modelo con la ecuacion [5.9(en donde I /() y Iry(t) son
las sefiales de rPPG de los canales verde y rojo después de haber sido filtradas y M (z) es la

modulacién debida al movimiento en la banda de paso del filtro.

GRD (1) = 9/ () ey () _ (Ye — Yr)SoPulse (1) M (t) (5.9)

acBc  OrPr

Por dltimo, la sefial de GRD es analizada mediante la transformada de Fourier, en donde el pico
de su espectro equivale a la estimacion de la FC.Los autores del método proponen un ultimo
filtro adaptativo basado en dicha estimacion de la FC en donde se filtra el espectro de Fourier en
una banda de paso centrada en la FC y sus primeros 2 armonicos para después estimar la sefial
pletismogréfica utilizando la transformada inversa de Fourier sobre el espectro filtrado.

Una vez con la sefial pletismogréfica se utilizan ventanas de tiempo y con ayuda de un algoritmo
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Figura 5.3: Método GRD para la deteccion de la FC. Imagen tomada de ||

de deteccion de picos se hace la estimacion final de la FC utilizando la ecuacién[5.4] Un resumen

de este método se muestra en la figura[5.3]

5.1.4. Implementacion de los algoritmos

Con base en el andlisis realizado por el equipo de Hassan [8] en donde comparan varios méto-
dos de rPPG para la deteccion de la FC llevaremos a cabo un andlisis comparativo de los dos
métodos explicados anteriormente, con algunas variaciones, esto debido a que dichos métodos
tuvieron el mejor desempefio ; el método GRD fue el que tuvo el menor error en todas las con-
diciones (sin movimiento, con movimiento, variaciones de luz y variaciones del tono de la piel
de los sujetos de prueba) aunque el método basado en ICA también tuvo un buen desempeiio.
Ademas, el método GRD es de interés debido a que su implementacion es més sencilla y la velo-
cidad de procesamiento es mas rapida por lo que necesita menores requerimientos de hardware
para implementarse.

Para la implementacion de los algoritmos descritos anteriormente se eligid utilizar el lenguaje

de programacion Python en particular la libreria OpenCV que permite la obtencion de video y
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contiene funciones para el procesamiento de las imdgenes, ademads se eligié este lenguaje de
programacion debido a que es un lenguaje de alto nivel facil de implementar en microcontrola-
dores enfocados al procesamiento de sefales e imagenes.

Se utilizara una webcam integrada a una laptop con una resolucién de 640x480 @30 fps. El
primer paso para ambos algoritmos es la obtencion del rostro del sujeto, esto se logra median-
te la implementacion de un modelo de inteligencia artificial basado en el algoritmo de Viola-
Jones [10], dicho modelo obtiene las coordenadas de los pixeles en donde encontré un rostro.
Posteriormente el rostro detectado es recortado de tal forma que la ROI abarque solo la frente
del sujeto. Esta ROI varia de acuerdo a los movimientos del sujeto, no es una ROI estatica sino
que sigue el rostro a lo largo del video.

Una vez obtenida la ROI el siguiente proceso es promediar los valores de los pixeles de la ROI
en cada uno de los canales de color (RGB), de tal forma que obtengamos por cada imagen un
punto de la sefial de color correspondiente, utilizando esto a lo largo del video obtendremos tres
sefales (I(t), Ir () y I(t)). Cada una de las sefiales se actualiza segiin una ventana de tiempo,
utilizamos ventanas de 10 y 20s debido a que probaron ser las ventanas mds pequefias que ofre-
cen mejores resultados.

Después de obtener dichas sefales el algoritmo se divide en dos, uno para ICA y otro para
GRD. Para el algoritmo de ICA, se normalizan las sefiales utilizando la ecuacién y di-
chas sefiales normalizadas se utilizan como entradas de la funcién de FastICA de la libreria
sklearn.decomposition. Al final de este proceso se obtienen 3 componentes desordenadas, para
elegir la componente deseada nos fijamos en el pico mas alto en su espectro de Fourier en un
rango de 40 a 200 Ipm.

Una vez obtenida dicha componente se filtra dos veces, primero con un filtro de media para
suavizar la sefial y luego un filtro pasa banda Butterworth de orden 5 con frecuencias de corte
de 0.75 y 2.5 Hz correspondientes a 45 y 150 Ipm. Dichas frecuencias de corte se obtuvieron
de manera empirica y con base en la FC basal de un humano promedio, se opto por utilizar un
filtro IIR debido a que sus requisitos computacionales son menores con respecto a un filtro FIR
(se obtienen resultados similares con un filtro de menor orden) y se eligio el tipo Butterworth

debido a que no tiene rizado en la banda de paso.
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Por dltimo, la seiial filtrada se analiza utilizando el espectro de Fourier, tomando como la FC
el pico maximo, y mediante un algoritmo de deteccién de picos utilizando la ecuacién [5.4] Un

resumen de este algoritmo se encuentra en la figura[5.4]

HIoTe) Obtencion
(| deteccion de
FR
picos
Promedio de Elecadhes ‘
a Filtro de
Seleccion de (SRS ED s Algoritmo componente Filtro media movil
eccon ~| 1aRol por Normalizacién AT | Saponen® | Buteworth (—»| TR IO
cada canal espectro de pasa banda puntos. ‘ . .
de color. e Andlisis de Obtencion
Fourier. ™| Fourier FR

Figura 5.4: Diagrama del algoritmo basado en ICA.

Para el algoritmo basado en GRD es mas sencillo de implementar ya que solo requiere seguir
las ecuaciones[5.8]y[5.9]

Posteriormente la sefial de GRD se suaviza utilizando un filtro de media y se normaliza de
acuerdo a la ecuacién y por ultimo se analiza de la misma forma que la senal de ICA, en
frecuencia y con un detector de picos.

El algoritmo GRD se resumen en la figura[5.5]las frecuencias de corte del filtro pasa banda son

0.7 y 4 Hz respectivamente.

d Al\gomlm% Obtencién
eteccion de R
picos
Promedio de Filtro de
Seleccion de Iolsap':gl\esofn Obtencién de B tf”"o th Algoritmo media movil Normalizacion. P
la ROI d P i coeficientes utterwo GRD ventana 5
cada cana pasaliace puntos. Andlisis de Obtencién
. Fourier FR

Figura 5.5: Diagrama del algoritmo basado en GRD.

5.1.5. Frecuencia respiratoria

Para cuantificar la FR utilizando imagenes de video existen dos técnicas principalmente: el anéli-
sis de movimiento y el anélisis de color.

En 1996 Nakajima [4] afirmo que se puede obtener una grafica de los procesos respiratorios
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(inspiracidn y espiracion), y por ende estimar la FR, a partir de la sefial de PPG simplemente
filtrando dicha sefal en un ancho de banda que se corresponda con la FR, de esta forma los
oximetros de pulso son capaces de medir no solo la FC sino también la FR.

Sanyal y Nundy [11] propusieron en el 2018 un método para cuantificar la FR a través del
andlisis de las variaciones de color en el mapa de color HSV mientras que Ghodratigohar [12]]
propone utilizar el mapa de color RGB y una descomposicion de la sefal utilizando EMD (Em-
pirical Mode Decomposition).

Con base en el trabajo de los investigadores mencionados anteriormente y, partiendo de las
técnicas implementadas para obtener la FR se propone poner a prueba dichos algoritmos (ICA y
GRD) para obtener también la sefial fotopletismografica que se corresponde con los fendmenos
de la respiracion, es decir, una vez obtenida la sefial de rPPG mediante ICA y GRD simplemente
se cambian las frecuencias de corte de los filtros y para el caso de ICA se elige la componente
con el mayor pico de frecuencia en un ancho de banda correspondiente a la FR y no la FC, de
tal forma que con un mismo algoritmo seamos capaces de obtener dos sefiales, una para la FR y
otra para la FC partiendo de la misma base pero implementando filtros distintos.

El diagrama el algoritmo basado en ICA es el mismo representado en la figura[5.4] pero las fre-
cuencias de corte para la eleccion de la componente de ICA son desde las 9 rpm hasta las 25
rpm, dichos valores se obtuvieron de forma empirica y con base a los valores de respiracion
normales mas los escenarios de hipoventilaciéon (FR menor a 10 rpm) e hiperventilaciéon (FR
mayor a 20 rpm).

De igual forma se sigue el diagrama de la figura[5.5| para el método basado en GRD. Los filtros
que se aplican a la componente de ICA seleccionada y a las sefiales I(t) e Ig () son filtros pasa
banda tipo Butterworth de orden 5 con frecuencias de corte de 0.16 y 0.4 Hz, que se correspon-

den con 9.6 y 24 rpm respectivamente.
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5.2. Pruebas

5.2.1. Pruebas con imagenes sintéticas

Para evaluar la capacidad de los algoritmos, ICA y GRD, de extraer una sefal a partir de las
variaciones de color en un video se crearon una serie de videos sintéticos. Los videos se crearon
a partir de una imagen de mi rostro de la cual se selecciono una ROI cuadrangular centrada en

la frente, los valores de los pixeles de dicha ROI se modificaron de la siguiente manera:

m Canal Verde: En el canal verde se le anadié una sefial senoidal con una frecuencia deter-

minada (en el rango de la FC o FR respectivamente) con una amplitud de 10 unidades.

= Canal Rojo: En este canal se le anadi6 la misma sefial senoidal del canal verde, pero con
una amplitud de una unidad, basdndonos en el comportamiento real de la senal de PPG,
la cual es mas intensa en el canal verde y menos intensa en el canal rojo debido a las
propiedades Opticas de la Hb. Ademads, en este canal se le aflade ruido gaussiano a la

imagen.

= Canal Azul: Debido a que la sefial PPG es muy pequeia en este canal solo se le afiadi6

ruido gaussiano a la imagen en este canal.

Se crearon videos sintéticos con las frecuencias de 40 Ipm a 120 Ipm con incrementos de 5 Ipm
entre cada video para la FC; para la FR se utilizaron videos de 10 a 25 rpm con incrementos
de 5 rpm entre cada video. Los videos tienen una resolucion de 440x520, velocidad de 30 fps y

duracién de 25s
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Figura 5.6: 1 Esquema de la creacion de los videos sintéticos, se muestra la imagen base y en el
rectangulo blanco la ROI elegida, a dicha ROI se le suman las sefiales del lado derecho segin

cada canal, de arriba abajo el canal rojo, verde y azul

5.2.2. Pruebas con imagenes reales

Para poner a prueba los algoritmos antes mencionados se propone la realizacién de un estudio
transversal, correlacional y cuantitativo dividido en dos partes una para la FC y otra la FR. Los
sujetos de prueba serdn personas voluntarias jévenes que no tengan enfermedades cardiorrespi-
ratorias ni que hayan presentado sintomas de COVID-19 recientemente ademds deben de contar
con por lo menos una dosis de la vacuna contra la COVID-19. Es importante resaltar que debido
a la pandemia por COVID-19 se llevardn a cabo protocolos de sanitizacion en el lugar de las
pruebas y se usardn todas las medidas sanitarias de proteccion.

A los participantes se les hard firmar una carta de consentimiento en la cual se detallaran los
detalles de la prueba ademas de asegurar que los datos obtenidos en el estudio son anénimos y
confidenciales. Unicamente serdn usados para fines académicos y de investigacién. No se divul-
gardn datos personales o formas de identificacion. Por lo anterior la base de datos de los videos

al contener los rostros de los participantes no se hara del dominio publico.
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Para la estimacion de la FC

1. Elsujeto de pruebas se colocard en una silla en posicion comoda y con la frente descubierta
posteriormente se grabardn 3 videos de 1 minuto enfocados en el rostro con la webcam
mencionada anteriormente, la iluminacion serd homogénea utilizando un reflector led de
luz blanca.

2. Alapar de que se graben los videos se registrara la sefial de ECG con ayuda de un sensor
externo, dicha senal serd utilizada como patrén de referencia.

El sensor de ECG utilizado es de la marca Vernier®utilizando como controlador un equipo

LabQuest2 de la misma marca.

Figura 5.7: Sensor de ECG utilizado en las pruebas. Imagen tomada de:

https://www.vernier.com/product/ekg-sensor/
El registro se llevara a cabo mediante el software Vernier Graphical Analysis con una frecuencia

de muestreo de 100 Hz en la misma computadora con la que se tomaran los videos.El sensor de

ECG se muestra en la figura[5.7)y utiliza una derivacién DI como se muestra en la figurd5.8]
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BD

Ref.

Figura 5.8: Posicion de los electrodos siguiendo la derivacion DI, el positivo se encuentra en el
brazo izquierdo,el negativo en el brazo derecho y en este caso el electrodo de referencia o tierra

en la mufieca derecha siguiendo las instrucciones del fabricante.

Una vez grabados los videos y las sefiales se guardaran con un identificador para proteger los
datos de los sujetos de prueba.La sefial de ECG sera analizada en ventanas de tiempo de 20s
y se obtendrd la FC en ese periodo de tiempo contando los picos R de la sefial y siguiendo la
ecuacion dicha frecuencia se utilizara como patr6n de referencia.

Por su parte se analizaran los videos utilizando los algoritmos de ICA y GRD con analisis de
Fourier y deteccion de picos obteniendo un total de 4 estimaciones por cada ventana de tiempo,
es decir por cada video habré 3 ventanas de tiempo y por ende 12 estimaciones diferentes, 3 por

cada método. Una vez obtenidas las estimaciones se compararan con el patron de referencia.

Para la estimacion de la FR

1. Elsujeto de pruebas se colocard en una silla en posiciéon comoda y con la frente descubierta
posteriormente se grabardn 3 videos de 1 minuto enfocados en el rostro con la webcam
mencionada anteriormente, la iluminacién serd homogénea utilizando un reflector led de

luz blanca.
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2. Alaparde que se graben los videos se registraran los cambios de presion ocasionados por
los movimientos tordcicos utilizando un sensor montado en una banda toricica.

En este caso se utilizara el sensor de respiracion (cinturén de movimiento respiratorio) de la

marca Vernier®como patron de referencia, utilizando de nueva cuenta el LabQuest2 y el soft-

ware Vernier Graphical Analysis y la misma frecuencia de muestreo de 100 Hz.

-

b)

Figura 5.9: a)Sensor de respiracion. b)Colocacion del cinturén que detecta el movimiento
debido a la respiracion. Imdgenes tomadas de :

https://www.vernier.com/product/respiration-monitor-belt/

En la figura [5.9] a) se muestra el cinturén y en b) como se debe de colocar,este cinturén tiene
una pequena bolsa que se debe inflar con aire con ayuda del manguito. Dentro de dicha bolsa se
encuentra un sensor que mide los cambios de presion ocasionados con los movimientos toracicos
de la respiracion, cuando el sujeto inspira la presién aumenta (se comprime la bolsa) y cuando
espira la presion disminuye(el volumen en la bolsa aumenta).

Los cambios de presion son registrados y se utiliza el mismo principio para calcular la FC pero
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ahora para la FR, es decir, se divide la sefal en ventanas de tiempo de 20s y se cuentan los picos
de la sefal,en este caso el numero de inspiraciones, y se calcula la FR utilizando la formula[5.4]

De manera andloga a la FR se analizan los videos para conseguir las mismas 12 estimaciones y

©

se comparan con el patron de referencia.

70-100 cm

Figura 5.10: Posicion para grabar los videos con la webcam.

Para ambas pruebas (FC y FR) el sujeto de pruebas se colocara como se muestra en la figura
5.10]

Ademas, se utilizé un reflector de luz LED para homogeneizar la luz y evitar el ruido debi6 a
las variaciones de luz ambiental, el reflector se colocé a una distancia de aproximadamente 2
metros del rostro del sujeto de pruebas; también se utilizé un difusor de luz para disminuir la
luminancia de la fuente. S€ midi6 la luminancia a la distancia donde se encontraban los sujetos
de prueba con ayuda del sensor de un teléfono inteligente obteniendo valores promedio de 900
1x, dicho valor esté en el rango permitido por la Secretaria del Trabajo y Prevision Social (STPS)
segun la norma vigente (NOM-025-STPS-2008, Condiciones de iluminacién en los centros de

trabajo.) [13].
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Es importante mencionar que estudios recientes como los del grupo de Shang [14],0Ouyang [15]
y Jaadane [16] concluyen que la componente azul de las luz producida por LEDs provoca daiio
en la retina por lo que se debe de tener cuidado al momento de exponer a la poblacién a dichas
fuentes de iluminacién con valores de luminancia muy altos (a partir de 1500 1x) por grandes

cantidades de tiempo.
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Capitulo 6

Resultados y conclusiones

6.1. Analisis de resultados

6.1.1. Pruebas con imagenes sintéticas

Una vez obtenidos los videos sintéticos se procesaron con los algoritmos de ICA y GRD con

dos ventanas de tiempo: 10s y 20s. Para evaluar el desempefio de cada método se utilizaron las

métricas descritas en las ecuaciones [6.1],[6.2] [6.3] y [6.4]

=N Z | Fuideo(i) = Fpatron(i) | 6.1)
1 N
SDr = | 575 ([ Frideo(i) = Fparron (i) — Mi)* 6.2)
i=1
RMSE = \/ i'vzl(Fvideo(i) _ Fpatmn(i))2 (6 3)
N .

(NZI 1szdeo( ) * Fpatron(l)) - (Ziv 1(Fvideo( ) * va 1(Fpatron<i>)
\/Zl 1N vzdeo) - (ZN vzdeo \/Zl 1N patron) - (Zi\’:] Fpatron)z)

En dichas ecuaciones N es el nimero de datos, Fy;geo (i) ¥ Fparron(i) son los datos de FC o FR

(6.4)

obtenidos a partir de las imdgenes de video y los obtenidos por medio de un dispositivo externo

tomado como patrén de referencia, en este caso el patrén de referencia es la frecuencia de la
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senal senoidal utilizada. Mg se refiere al error promedio lo cual nos da informacién sobre la
precision y exactitud de los métodos puestos a prueba. SDr es la desviacion estandar lo cual nos
habla de las fluctuaciones en la FC estimada a través de las imdgenes de video.

El error cuadréitico medio (RMSE) mide la dispersion de los puntos alrededor de la linea de
regresion ajustada con respecto a la FC o la FR. Por lo tanto, proporciona una estimacion del
ruido que generan los métodos. Por ultimo, r es el coeficiente de correlacion de Pearson y nos
indica el grado de correlacion entre las frecuencias estimadas y el patrdn, dicho coeficiente va
de 0 a 1 donde 1 es la mayor correlacion posible. Los resultados se muestran en las siguientes

tablas.

Tabla 6.1: Validacién de los métodos con iméagenes sintéticas en el rango de la FC y ventanas

de tiempo de 10s

Método Mg SDg RMSE r
GRD deteccion de picos | 3.7059 | 2.36808 | 4.3790 | 0.9894
GRD andlisis de Fourier | 0.8823 | 0.9774 | 1.3060 | 0.9985
ICA deteccion de picos | 5.8235 | 10.8585 | 12.18 | 0.8898
ICA andlisis de Fourier | 5.7647 | 13.7841 | 14.7528 | 0.8153

Tabla 6.2: Validacién de los métodos con imédgenes sintéticas en el rango de la FC y ventanas

de tiempo de 20s
Método MEg SDr | RMSE r
GRD deteccion de picos | 1.7059 | 1.3117 | 2.1282 | 0.9976
GRD andlisis de Fourier | 0.8235 | 0.9510 | 1.2367 | 0.9988
ICA deteccion de picos | 6.4118 | 9.6699 | 11.3630 | 0.8884
ICA andlisis de Fourier | 2.4118 | 5.6796 | 6.0147 | 0.9706
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Tabla 6.3: Validacion de los métodos con imédgenes sintéticas en el rango de la FR y ventanas

de tiempo de 10s

Método Mg SDr | RMSE r
GRD deteccion de picos 4.5 2.4495 | 5.0498 | 0.7729
GRD andlisis de Fourier | 0.8750 | 0.6409 | 1.0607 | 0.9828
ICA deteccion de picos 2.75 | 1.8323 | 3.2404 | 0.8835
ICA andlisis de Fourier 2 0.7559 | 2.1213 | 0.9487

Tabla 6.4: Validacion de los métodos con imdgenes sintéticas en el rango de la FR y ventanas

de tiempo de 20s

Método Mg SDr | RMSE r
GRD deteccion de picos | 2.5 | 1.2910 | 2.7386 | 0.9899
GRD andlisis de Fourier | 0.75 0.5 0.8660 | 0.9898
ICA deteccion de picos | 1.75 | 1.7078 | 2.2913 | 0.9827

ICA andlisis de Fourier 1 0.8165 | 1.2247 | 0.9899
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6.1. ANALISIS DE RESULTADOS

amplitud

amplitud

ICA

10
tiempo [s]

GRD

2 | I | | I I

10
tiempo [s]

12

20

Figura 6.1: Sefiales obtenidas con ICA (arriba) y GRD (abajo) del video sintéticos de 60 Ipm

con ventanas de 10s, se puede observar el corte de las sefiales a los 10s y como ambas logran

extraer las caracteristicas de la sefial sinusoidal con la que fue creado el video

En figura [6.1] se muestran las sefales obtenidas para el video de 60 Ipm tanto por el método de

ICA como GRD con ventanas de tiempo de 10s como un ejemplo de las sefiales de salida de los

métodos.

Otro punto a destacar es el tiempo de procesamiento, el algoritmo de ICA tarda en promedio

116 segundos en procesar un video de 60 segundos con ventanas de 20 segundos mientras que

el algoritmo de GRD tarda en promedio 112 segundos en procesar un video con los mismos

parametros, por lo que GRD es ligeramente mas réapido en comparacién con ICA.

6.1.2.

Pruebas con imagenes reales

Se llevaron a cabo las pruebas conforme a lo mencionado en el capitulo anterior con un total de

16 sujetos de prueba, 6 mujeres y 10 hombres. Por cada sujeto de prueba se obtuvieron 6 videos

de duracién de 1 minuto(3 para la FC y 3 para la FR).
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Los videos se analizaron utilizando ventanas de 20 segundos ya que fueron las que mejores re-
sultados obtuvieron en las pruebas con imagenes sintéticas; ademas de que se procesaron los
videos de los primeros 4 sujetos de prueba con ventanas de 10 segundos pero los resultados

obtenidos no fueron nada favorables.

Pruebas para la Frecuencia Cardiaca

Para la FC se obtuvieron un total de 132 estimaciones y para la FR un total de 134 estimacio-
nes,esto debido a que algunos videos fueron descartados ya que presentaban ruido debido al
fondo, la luz o el sujeto de prueba se movié demasiado.

En la figura[6.2] vemos una comparacion de las sefiales obtenidas a través del ECG, el algoritmo
de GRD e ICA para un video completo mientras que en la figura [6.3] vemos una ventana de
tiempo de 20 segundos de dichas sefiales en donde se marcan los latidos cardiacos (complejo
QRS); en dicha figura podemos correlacionar cada evento cardiaco con las ondulaciones de las
senales obtenidas a partir de los videos, aunque en algunas secciones se pueda confundir con
ruido en muchas partes de la sefal existe un pico de amplitud que concuerda con los picos R de
la sefial de ECG.

Por ultimo en la figura [6.4| podemos observar los espectros de Fourier de las sefiales de GRD e
ICA, las cuales tienen un pico en 66.6 Ipm y 69 Ipm respectivamente, en la figura[6.5]se observa
ademas una comparacion entre estos dos espectros y el de la sefial patron (ECG) la cual tiene un

pico en 68.98 lpm.

62



CAPITULO 6. RESULTADOS Y CONCLUSIONES

6.1. ANALISIS DE RESULTADOS
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Figura 6.2: Comparacion de las sefiales obtenidas a partir de video y a partir de un ECG.
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Figura 6.3: Comparacion de las sefiales de GRD e ICA en una ventana de 20s con respecto a la

sefial de ECG y los latidos del corazén(linea punteada).
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Figura 6.4: Espectro de Fourier para la primer ventana de la figura del lado izquierdo se
observa el espectro de la sefial de GRD y del lado derecho de la senal de ICA.

Espectro de Fourier

4

06 [~

05 [~

Intensidad

\\“» W " ) ;‘f’A\-L\. Ill I\I \

frecuencia (Hz)

Figura 6.5: Comparacion de los espectros de Fourier de las sefiales de ICA (Negro), GRD
(Azul) y ECG (rojo) en el rango de la FC, se observa que el mdximo local de las tres senales es

muy similar.

Con respecto a los valores de la FC obtenidos podemos observar en la figura [6.6 el rango de

los valores de las estimaciones obtenidas con los diferentes métodos mediante un diagrama de

64



CAPITULO 6. RESULTADOS Y CONCLUSIONES 6.1. ANALISIS DE RESULTADOS

cajas, para la frecuencia cardiaca vemos que el método de GRD con deteccioén de picos tiene
un rango muy limitado de deteccién, mientras que GRD con andlisis de Fourier tiene valores
muy parecidos a los valores del patron (los datos obtenidos mediante las sefales de ECG) pero
tiene valores atipicos fuera del rango patrén. Los métodos basados en ICA tienen mas valores

atipicos, ademads de que tienden a valores mas altos de FC.

M Patron [l GRD deteccion picos [l GRD Fourier ICA deteccion picos [l 1CA Fourier
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Figura 6.6: Gréfica de caja de los valores obtenidos de FC con todos los métodos en

comparacion con el patron.
Los resultados de las métricas para la frecuencia cardiaca se muestran en la tabla [6.3] en dicha

tabla vemos que el mejor método es GRD con andlisis de Fourier ya que tiene el menor error y

la mayor correlacidn, sin embargo el valor en esta ultima es bajo.
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Tabla 6.5: Métricas de los resultados obtenidos de la estimacion de la FC con ventanas de 20s

Método Mg SDr RMSE r
GRD deteccion de picos | 9.9394 | 7.8534 | 12.6491 | 0.04
GRD andlisis de Fourier | 6.8333 | 8.4611 | 10.8509 | 0.44

ICA deteccion de picos | 7.8182 | 47947 | 9.1618 | 0.06

ICA andlisis de Fourier | 12.8561 | 13.1405 | 18.3479 | 0.02

Pruebas para la Frecuencia Respiratoria

Para la frecuencia respiratoria tenemos un ejemplo de las sefiales obtenidas en la figura en
donde vemos la sefial pletismogréfica utilizada como patrén(arriba) en donde cada pico de la
sefal representa una respiracion. En las sefiales de GRD (medio) e ICA (abajo) existe un mayor
numero de oscilaciones, es por eso que los métodos basados en deteccion de picos tienen mayor
error, sin embargo las sefiales conservan la frecuencia de oscilacién que se corresponde con la
FR como se ve en la figura|6.8|donde se comparan los espectros de Fourier de la sefial de GRD
(izquierda) con un pico maximo en 11 rpm e ICA (derecha) con un pico maximo en 11 rpm tam-
bién, en dicha ventana de tiempo el patrén son 12 rpm como se puede ver en una comparacion

de los tres espectros en la figura[6.9]
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Figura 6.7: Sefiales obtenidas a partir de los métodos de GRD e ICA comparadas con la sefial

pletismografica patrén
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Figura 6.8: Espectro de Fourier para la segunda ventana de la figura del lado izquierdo se

observa el espectro de la sefial de GRD y del lado derecho de la sefial de ICA

Con respecto a los valores de FR obtenidos podemos observar en la figura[6.10|que el método de

GRD con andlisis de Fourier tiene un rango de valores mas similar al rango del patrén aunque no

llega a captar las frecuencias mas altas (debido a las frecuencias de corte de los filtros) mientras
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Figura 6.9: Comparacién de los espectros de Fourier de las sefiales de ICA (Negro), GRD

(Azul) y la sefial pletismografica del sensor de FR (rojo) en el rango de la FR.

que los demas métodos tienen rangos

que tienden a valores mas altos. Por ultimo los métodos

con deteccion de picos tuvieron un mayor numero de valores atipicos.
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Figura 6.10: Gréfica de caja de los valores obtenidos de FR con todos los métodos en

comparacion con el patrén.
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Tabla 6.6: Métricas de los resultados obtenidos de la estimacion de la FR con ventanas de 20s

Método Mg SDp RMSE | r
GRD deteccion de picos | 52313 | 4.4736 | 6.8725 | 0.19
GRD andlisis de Fourier | 2.9552 | 2.8519 | 4.0995 | 0.58
ICA deteccion de picos | 3.6866 | 3.24177 | 4.9051 | 0.35
ICA andlisis de Fourier | 3.9925 | 3.6901 | 5.4273 | 0.42

En la tabla[6.6 se muestran las métricas de los resultados obtenidos de la estimacién de la FR en
donde podemos observar que el mejor método también es GRD con andlisis de Fourier ya que
presenta el menor error y tiene una correlacion estadisticamente significativa (mayor a 0.5), sin
embargo los métodos basados en ICA también tuvieron un buen desempefio aunque la correla-

cién sea menor.

6.2. Discusiones

Los algoritmos utilizados para la extraccion de la FC y la FR tuvieron un mejor desempefio en
las pruebas con imagenes sintéticas, lo cual se explica ya que son videos que tienen muy poco
ruido y donde quedan de lado otro tipo de anomalias como la variacién de la luz ambiente o el
ruido inducido por otros factores fisioldgicos (como los movimientos involuntarios o la sudora-
cién); ademds de que en dichos videos existe una sefial sinusoidal que resulta muy evidente una
vez procesadas las imagenes, no obstante este andlisis de las simulaciones nos brinda informa-
cion valiosa.

Para la FC el algoritmo con mejor desempefio fue GRD con analisis de Fourier,seguido de GRD
con deteccion de picos, ICA con analisis de Fourier y por ultimo ICA con deteccion de picos,
estos resultados son bastante similares a los obtenidos con las imagenes reales por lo que existe
una congruencia entre los métodos.

Ademas se demostré que utilizar una ventana de tiempo mas grande mejora el desempefio de
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los algoritmo, dicha mejora es mas evidente en la estimacion de la FR, sin embargo aumentar
el tiempo de adquisicion de la sefial conlleva desventajas como el hecho de perder el andlisis
de la variabilidad de la FC ya que en pacientes sanos y en estado de reposo la FC es estable
en la ventana de tiempo de 20s, pero en pacientes con enfermedades cardiovasculares, como las
arritmias, tendrian una estimacion errénea de la FC ya que esta puede variar rapidamente.

En el caso de la frecuencia respiratoria el andlisis de las pruebas con imégenes sintéticas de-
mostrd que los métodos que utilizan deteccion de picos tienen peor desempefio mientras que el
mejor método fue GRD con andlisis de Fourier seguido de ICA con anélisis de Fourier,de nueva
cuenta estos resultados son muy similares a los obtenidos con las imagenes reales.

En el caso de las estimaciones reales de la FC el mejor algoritmo fue GRD con analisis de Fou-
rier, seguido de ICA con deteccion de picos, GRD con deteccidn de picos y por ultimo ICA con
andlisis de Fourier.

Analizando los resultados nos damos cuenta de que la correlacion (r) es muy pequefia, esto nos
habla de que las estimaciones no tienen una relacion lineal con el patrén, esto no significa que no
pueda hacerse una estimacion de la FC sino que dicha estimacién tiene mucha incertidumbre, en
el diagrama de caja[6.6] podemos observar que el rango de valores de los diferentes métodos es
mas pequefio o mucho mas grande que el rango de valores patron y abundan los valores atipicos,
un ejemplo se dio en el primer video del sujeto 11 donde el patrén eran 66, 60 y 66 Ipm mientras
que las estimaciones con GRD y andlisis de Fourier fueron 69,78 y 63 Ipm, ese segundo valor de
78 lpm esta claramente erréneo ya que tiene tiene un error de 18 Ipm, sin embargo el video no
tiene ningun fallo o ruido visible pero la estimacion no se acerca al valor de FC, esto ocurre en
varios videos de varios sujetos de prueba por lo que es necesario analizar a profundidad porque
es que el algoritmo esta fallando,una de mis hip6tesis es debido a la baja resolucion de la cimara
utilizada; otra hipétesis es debido a que el valor de 60 Ipm esta mas cercado a la frecuencia de
corte de los filtros utilizados,por lo que un ruido en 78 lpm toma mayor protagonismo en la
senal. Una posible solucién es utilizar filtros dindmicos que se adapten mejor a la variabilidad
fisiologica ya que es complicado delimitar un fenémeno tan complejo como lo es el ciclo car-
diaco en un rango rigido de frecuencias.

Otra posible mejora es utilizar varias ventanas de tiempo y utilizar un método estadistico adi-
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cional ya sea utilizar la media o la moda de las estimaciones para dar un valor mas certero.

Por ultimo hay que analizar los resultados de la estimacidn de la FR, en este caso el mejor méto-
do sigue siendo GRD con anélisis de Fourier seguido de ICA con analisis de Fourier, ICA con
deteccion de picos y por ultimo GRD con deteccién de picos.

Con los resultados de las métricas podemos afirmar que los métodos que utilizan deteccién de
picos no son los mejores para la estimacion de la FR; por su parte tanto GRD e ICA con analisis
de Fourier tuvieron un buen desempefio con un error medio aceptable (no mayor a 4 rpm) y una
buena correlacion ya que el método de GRD tiene un factor de r mayor a 0.5 por lo que existe
una relacién estadisticamente significativa entre los valores del patrén y las estimaciones por lo
que este método es un buen candidato para futuros trabajos.

Para mejorar el desempefio de estos métodos es necesario también mejorar los filtros utilizados,
de nueva cuenta se pueden utilizar filtros adaptativos que tengan un rango dindmico y puedan
ajustarse mejor a las sefales ya que hay que recordar que las sefiales fisioldgicas son estocasti-

cas.

6.3. Limitaciones del estudio

El estudio tuvo una gran limitacién en el hardware utilizado ya que la cdmara con la que se
obtuvieron las imagenes es de baja resolucidn, una mejora en la adquisicién de las imagenes
significaria una mejora en la sefiales y por ende en las estimaciones obtenidas.

También el equipo de computo en donde se implementaron los algoritmos no esta optimizado
para el andlisis de imdgenes y sus caracteristicas son de gama media por lo que una mejora en

el hardware que va a procesar los datos reduciria los tiempos de procesamiento.

6.4. Conclusiones

El objetivo de esta tesis es obtener los valores de frecuencia cardiaca y respiratoria utilizando
el procesamiento digital de imdgenes, dicho objetivo se cumplié de manera satisfactoria ya que

se comprobd que es posible hacer dichas estimaciones de la FC y FR, ademas, se analiz6 el
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desempeiio de 4 diferentes algoritmos para estimar dichos valores tanto con imagenes sintéticas
como con imagenes reales, en todos los casos el mejor algoritmo resulto ser GRD con andlisis
de Fourier por lo que este método debe analizarse a profundidad para proponer mejoras que
permitan mejorar su desempefio y convertirlo en un método fiable para la estimacion de la FC y
la FR.

Con respecto al desempeiio de los algoritmos, aunque el coeficiente de correlacion de estos en
la estimacion de la FC fue muy bajo los resultados demuestran que es posible estimar dicho
parametro pero es necesario pulir el método anadiendo mejores filtros o un mejor algoritmo
para seleccionar y seguir la ROI con el fin de disminuir el ruido de la sefial inducido por los
movimientos involuntarios de los sujetos de prueba.

Ademas se demostr6 que se puede utilizar la rPPG para estimar la FR con errores aceptables y
una buena correlacién con el patrén de referencia.

Como conclusion puedo asegurar que es posible la estimacion de la FC y la FR utilizando image-
nes de video, la calidad de dichas imadgenes estd estrechamente ligada al desempefio de los al-
goritmos. El reto ahora consiste en mejorar los algoritmos con el fin de obtener estimaciones
mads confiables y reducir los tiempos de procesamiento para que este llegue a ser un método que
pueda llegar a utilizarse como una herramienta mds en el diagnostico y la evaluacion de la salud
de las personas.

Debido al auge de la telemedicina y la gran cantidad de sistemas de video disponibles para la
poblacion en general considero que este tipo de anélisis va a cobrar importancia con el pasar de
los afios por lo que considero que es de suma importancia traer a discusion formas innovadoras
y alternativas de monitorear el estado de salud de las personas que aprovechen los recursos que
tiene a la mano la poblacién, como en este caso las cdmaras digitales. Aunque en el estado ac-
tual no seria posible (ni conveniente) utilizar este tipo de algoritmos (GRD e ICA) en la clinica,
ya que no cuentan aun con la suficiente validacién, tengo la certeza que en un futuro no muy
lejano comenzaremos a ver este tipo de tecnologia aplicada en otros campos como la medicina

del deporte, control sanitario, seguridad, entre otros muchos.
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6.5. Trabajo a futuro

= Implementar los algoritmos en un microprocesador que favorezca el procesamiento digi-
tal de imagenes, como la tarjeta Nvidia Jetson NANO,la cual puede programarse con la

version para microcontroladores de Python (MicroPython).

= Mejorar la adquisicidn de los videos utilizando una cimara con mayor resolucion(espacial,

temporal y profundidad de pixel).

= Probar diferentes filtros para las sefiales obtenidas con los algoritmos tales como filtros

adaptativos.

= Someter el algoritmo a diferentes condiciones como utilizar sujetos mientras hacen ejer-

cicio, conversan, etc.

= Comparar el desempefio de los algoritmos con otro tipo de estimaciones de la FC y FR

como lo son el andlisis de movimiento o la termografia.

= Realizar pruebas con una poblacion mas grande y mas diversa.
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