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Resumen

La sismocardiografia (SCG) es un método no invasivo que permite registrar vibra-
ciones mecanicas en la pared toracica asociadas a eventos cardiovasculares. Es posible
recuperar la forma de onda caracteristica de la SCG e incluso calcular la frecuencia
cardiaca y otros parametros asociados al ciclo cardiaco a partir de dichas vibraciones
utilizando sensores de vibracién colocados en el pecho. Para esta tarea el uso de sen-
sores piezoeléctricos se ha visto favorecido en los tultimos afios por sus caracteristicas
y bajo costo. Sin embargo, deben desarrollarse técnicas sélidas de procesamiento de
datos para aumentar su rendimiento y confiabilidad al momento de abordar una tarea
como esta. Ademas, aunque en el pasado se ha estudiado ampliamente la relacién en-
tre eventos cardiacos y la morfologia SCG, los métodos de procesamiento de senales
robustos siguen siendo una tarea desafiante. Por tanto, en este trabajo se propone una
metodologia para la deteccion automatica de eventos cardiovasculares en la forma de
onda SCG a partir de técnicas de aprendizaje automatico. Las senales SCG se recu-
peran de un dispositivo inaldmbrico construido alrededor de un sensor piezoeléctrico
comercial. Una vez que se miden las sefiales, se pre-procesan mediante filtrado espectral
para, posteriormente, segmentarlas secuencialmente. Cada cuadro de segmentacion se
procesa entonces mediante un algoritmo de agrupacion K-Medias para la identificacion
automatica de eventos SCG. Finalmente, mostramos el rendimiento de la Sismocar-
diografia Inteligente analizando senales SCG en diferentes condiciones fisioldgicas. Los
resultados arrojan variaciones temporales menores a 50 ms para los clusters de cada
evento cardiovascular y una disimilitud considerable en las formas de onda SCG segin
el sexo biolégico del sujeto de prueba.



Abstract

Seismocardiography (SCG) is a non-invasive method that allows recording mecha-
nical vibrations in the chest wall associated with cardiovascular events. It is possible to
record these vibrations from sensors placed on the chest wall, with which it is possible
to retrieve the SCG waveform and even calculate the heart rate and other parameters
associated with the cardiac cycle. For this task, the use of piezoelectric sensors has
been favored in recent years due to their characteristics and low cost. However, robust
data processing techniques must be developed to increase performance and reliability.
Furthermore, although the relationship between cardiac events and SCG morphology
has been extensively studied in the past, robust signal processing methods remain a
challenging task. Therefore, this work proposes a methodology for the automatic detec-
tion of cardiovascular events in the SCG waveform from machine learning techniques.
The SCG signals are retrieved from a wireless device built around a commercial pie-
zoelectric sensor. Once the signals are measured, they are pre-processed by spectral
filtering to subsequently segment them sequentially. A K-Means clustering algorithm
then processes each frame for the automatic identification of SCG events. Finally, we
show the performance of Smart Seismocardiography by analyzing SCG signals under
different physiological conditions. The results show temporary variations of less than
50 ms for the clusters of each cardiovascular event and a considerable dissimilarity in
the SCG waveforms according to the biological sex of the test subject.
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Capitulo 1

Introduccion

Nuestro cuerpo esta constantemente emitiendo informacién sobre nosotros. Los dis-
positivos capaces de captar y transmitir senales asociadas a esta informacién del cuerpo
humano son de vital importancia para el seguimiento de enfermedades y el monitoreo
durante la actividad fisica. Por lo que el desarrollo de dispositivos portétiles (WD, Wea-
rable Device) que sean capaces de brindarnos informacién til son una tarea vigente
que requiere de investigacion. Sin embargo, mucha de la tecnologia de los WD actuales
es de dificil acceso. Por lo que el uso de tecnologia inalambrica basada en Bluetooth
ha brindado soluciones viables en la adquisicién de datos inalambricos [1].

Por otra parte, el uso de técnicas de aprendizaje automético (ML, Machine Lear-
ning) puede aportar nueva informacién util identificando patrones en datos bioldgicos
de forma automatica. Esto resulta especialmente relevante debido a que este tipo de da-
tos suelen tener alta variabilidad inter-sujeto e intra-sujeto, ofreciendo asi una ventana
de oportunidad a la deteccién oportuna de eventos o anomalias [2] utilizando técnicas
de ML no supervisado.

En esta tesis, presentamos la Sismocardiografia Inteligente como una herramienta
atractiva para la adquisicién y el procesamiento de datos mecanico-cardiovasculares. El
sismocardiograma (SCG) se adquiere desde un dispositivo inalambrico construido alre-
dedor de un diafragma piezoeléctrico de latén. Una vez que se registran las senales, se
limpian mediante filtrado espectral, para posteriormente segmentarla secuencialmente
y asi cada cuadro es procesado mediante un algoritmo de K-Medias para la agrupacion
y la anotacién automatica de eventos SCG.

En este capitulo indagaremos en los antecedentes encontrados en la literatura y
lo que motiva a esta investigacion, ademas de establecer nuestra contribucion y los
objetivos establecidos.

1.1. Antecedentes y motivacion

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) son la causa de muerte niimero uno en
México [3]. La monitorizacién cardiaca continua es necesaria para el diagnéstico y
seguimiento de las ECV. Sin embargo, los sistemas comunes de monitorizacion de
la salud cardiaca son muy costosos y requieren personal médico especializado para
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realizar pruebas y diagnésticos, lo que implica que los pacientes deben acudir a los
hospitales siempre que necesiten un chequeo. Para sortear tales dificultades, se han
propuesto varias técnicas ademads de la electrocardiografia (ECG), entre las que destaca
la sismocardiografia (SCG).

La SCG es una técnica no invasiva para medir las vibraciones en la pared toracica,
causadas por procesos mecanicos cardiacos, por ejemplo: cierre y apertura de valvulas
cardiacas, cambios en el impulso sanguineo y movimientos del miocardio [1]. El cambio
de volumen, presion y forma del corazon, durante estos procesos mecanicos, produce
vibraciones en los tejidos cercanos al corazén generando pulsaciones en la pared toracica
[4]. Luego, las pulsaciones se registran desde los sensores de vibracién para recuperar
la forma de onda SCG, para calcular tanto la frecuencia cardiaca (FC), como evaluar
los fenémenos cardiovasculares.

La primera vez que una senal SCG fue reportada fue en 1961 [5]. Sin embargo, el
registro de la actividad corporal relacionada con movimientos cardiovascular se propuso
mucho antes, con respecto al balistocardiograma (BCG) [6], el fonocardiograma [7],
por poner un ejemplo. La técnica SCG no fue aplicada en estudios clinicos sino hasta
treinta anos mas tarde, en 1991, donde el registro SCG de un paciente con isquemia
miocardica fue comparada con los registros de cinco individuos de control sanos [8]. Lo
que en ese momento sugirié que la SCG podria resultar ttil para monitorear pacientes
con ECV. Ese mismo ano se propuso que la morfologia SCG, es decir, el perfil de la
senal, puede prever informacién sobre los eventos mecanicos durante la sistole y la
didstole en el ventriculo izquierdo [9], relacionando trazas adquiridas simultaneamente
de SCG, ECG y ecocardiografia (ECHO).

Es posible obtener un registro SCG haciendo uso de sensores de vibracion colocados
en el pecho del sujeto. En diversas investigaciones se han utilizado diferentes sensores
para la medicién de SCG [1], se han destacado el uso de acelerémetros, giroscopios
y materiales piezoeléctricos [10, 11, 12, 13, 14]. Recientemente, se ha despertado un
interés en los sensores piezoeléctricos para transduccion de la SCG, y han demostrado
su eficacia para medirla de manera fiable.

Es importante resaltar que un registro simultaneo de ECG y SCG puede propor-
cionar informacién mecanica adicional del corazén. Uno de los primeros ejemplos de la
utilidad de estos registros simultaneos se reporta en [15], donde se realizé un estudio
a fin de comparar la precision diagnéstica de SCG junto a ECG para el diagnéstico
de la enfermedad arterial coronaria. Esta técnica ha sido utilizada con frecuencia en
anos recientes, especialmente por la estrecha relacién entre ambas morfologias, lo que
ha permitido establecer métodos que ayudan a inferir el origen de los eventos SCG [1],
dada la relacién temporal entre el ECG y el SCG, lo que permite una comparacion
directa en el etiquetado SCG [16]. Contrario a la deteccién de eventos SCG, la detec-
cién del pico R en ECG es relativamente sencilla ya que no existen picos de la misma
amplitud durante el registro. En [17] la deteccién de picos en el ECG se relaciona di-
rectamente con la presencia del cierre de la valvula mitral en la morfologia SCG, siendo
ésta consecutiva en tiempo al pico R, con intervalos temporales de entre 40 - 100 ms.

Los WD pueden monitorear continuamente la actividad cardiaca, esto sin la nece-
sidad de asistir a clinicas y hospitales. Como ya se ha ejemplificado, este monitoreo
podria ayudar en la detecciéon temprana de ECV y a su vez permitiria un tratamiento
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oportuno. Estudios recientes han propuesto sistemas SCG portétiles [1] que permiten
evaluar aspectos temporales y mecanicos del ciclo cardiaco. En la literatura se han
reportado sistemas portatiles de alerta temprana basados en ECG y SCG [18] y otros
basados en BCG y SCG para monitorear cambios relativos en el gasto cardiaco, mo-
nitoreo de la contractilidad y la presién arterial [19] y monitoreo de presién arterial
continuo y rastreo de cambios en el Periodo Previo a la Eyeccion (PEP, Pre-Ejection
Period) [20]. Al mismo tiempo se ha probado la viabilidad de medir la frecuencia car-
diaca mediante acelerémetros de teléfonos inteligentes colocados en el esternén [21, 22].

En anos recientes se han reportado SCG WD los cuales son capaces de almacenar
localmente los datos adquiridos en una tarjeta SD y también se pueden transmitir a un
dispositivo externo a través de Bluetooth [23]. Ademads, se han realizado investigaciones
respecto al uso de sensores epidérmicos [24, 25|, los cuales funcionan a partir de un
parche toracico que alberga electrodos y sensores de presiéon para mediciones simulta-
neas de ECG y SCG. En [10] se presenta un parche portatil que utiliza una ldmina de
polimero piezoeléctrico, el cual utiliza tecnologia de Comunicacion de Campo Cercano
(NFC, Near Field Communication) para alimentar el parche y registrar los datos SCG
de forma inalambrica. El presente trabajo toma inspiraciéon de lo antes mencionado
para plantear un prototipo inalambrico capaz de recuperar la senal SCG para poste-
riormente ser procesada, sin embargo, cabe aclarar que el prototipo presentado es mas
bien una prueba de concepto con miras a un WD, es decir, la fabricacion de esta clase
de dispositivos conlleva un proceso de manufactura complejo, el cual no se aborda en
esta tesis. No obstante la metodologia y materiales empleados asi como los resultados
obtenidos, si presentan un referente sélido para la posible fabricaciéon de un WD.

Por otra parte, no estd deméas destacar que la morfologia SCG es inherentemente
compleja debido a la gran variabilidad inter-sujeto e intra-sujeto en los datos. Esto
provoca que la identificacion de eventos y patrones no sea trivial, Por lo tanto deben
introducirse métodos robustos. En [26] se propone un marco de extracciéon de latidos
cardiacos basado en la descomposiciéon de modo variacional en sefiales SCG, en el cual
no se necesita de otra senal cardiaca de referencia como ECG.

El ML puede aportar herramientas y métodos para identificar patrones en los datos,
por lo que, una aplicacién adecuada de técnicas de ML a datos biolégicos ofrece una
ventana de oportunidad a la deteccién oportuna de eventos o anomalias en datos bio-
légicos [2]. Diferentes técnicas y enfoques de ML se han aplicado para la segmentacién
de ciclos y la etiqueta de eventos cardiacos [27, 28, 29]. En [30] se propone un método
automatizado para detectar la apertura de la valvula adrtica utilizando el componente
dorso-ventral de la senal SCG. Por otra parte, en [31] se propone un enfoque para el
etiquetado automatico de picos en la sefial SCG para encontrar los intervalos de tiempo
sistolicos, a partir de una plantilla deslizante en un latido poco ruidoso.

Ademas, es posible utilizar algoritmos de ML no supervisados para agrupar senales
SCG y la deteccién de patrones. En [32] se hace uso de técnicas de ML no supervisado
para agrupar eventos SCG en funcién de su morfologia. Empleando el agrupamiento
de K-Medias en datos SCG medidos fue posible obtener la informacion del flujo respi-
ratorio, etiquetando las ondas de SCG como volumen pulmonar inspiratorio frente a
espiratorio. Utilizando también un algoritmo de K-Medias, [33] propuso un nuevo méto-
do de deteccién de patrones y promediado en senales SCG. El nuevo método aprovechd
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la habilidad de agrupamiento del algoritmo K-Medias y la capacidad de alineacion de
forma de onda del algoritmo de deformacién dindmica del tiempo (DTW, Dynamic
Time Warping) para encontrar un promedio en los grupos detectados.

1.2. Planteamiento del problema

El monitoreo constante de los eventos mecanico-cardiovasculares podria ayudar en
la deteccion temprana de ECV y a su vez permitiria una deteccién oportuna. Por lo
cual el desarrollo de tecnologia SCG portable es necesario y es un problema vigente.
Otro punto a favor de la tecnologia portatil se encuentra en que, debido a su origen
mecanico, la SCG esta expuesta a artefactos causados por movimientos del cuerpo
no asociados a su origen cardiovascular [5]. Por ejemplo, en el caso de tecnologia no
portable, los movimientos asociados a los cables pueden crear ciclos SCG de mala
calidad y, si bien este paradigma ha sido abordado desde distintas areas tecnolégicas,
como el NFC [10] o Bluetooth [23], el uso de sistemas Bluetooth enfocados en audio
no se ha explorado para la transmisién de datos cardiacos, a pesar de su bajo costo y
conectividad. Sin embargo, el uso de estos sistemas requiere técnicas de procesamiento
no triviales, debido a que estos dispositivos estan optimizados para las frecuencias de
audio (20 Hz — 20 kHz), mientras que las sefiales SCG estén en el infrasonido (<25 Hz)
[11].

Asimismo, aunque el uso de materiales piezoeléctricos para registrar las senales SCG
se ha visto favorecido en afios recientes [10, 11, 12, 13, 14] y, a su vez, se ha demostrado
su eficacia para medirla de manera fiable. Los sensores piezoeléctricos presentan como
ventaja ser mecanicamente mas robustos que otras alternativas como, por ejemplo,
giroscopios o acelerémetros; por otro lado, una mediciéon cruda obtenida por este tipo de
sensor tiene mayor ruido, por lo cual resulta importante el uso de técnicas de reduccion
de ruido ya sean electronicas o digitales.

Los materiales piezoeléctricos suele estar acompanado de procesos de manufactura
complejos, por lo que es complicado encontrar este tipo de materiales tal y como se
muestran en la literatura, es decir, de forma comercial. Por otra parte, el uso de dia-
fragmas piezoeléctricos de laton, para SCG, no ha sido estudiado como alternativa para
desarrollar sensores piezoeléctricos. Los sensores piezoeléctricos de laton pueden encon-
trarse comercialmente en forma de discos planos con medidas de didmetro menores a
30 mm y su costo individual es relativamente econémico.

Por 1ltimo, y como ya se ha mencionado, la identificaciéon de eventos, patrones y
anomalias dentro de este paradigma no es trivial, provocando que el uso de métodos
semi-empiricos se vea limitado. Debido a que, dependiendo de la edad, el peso, el sexo,
etc. Un registro SCG se vea comprometido a variaciones que afecten la interpretacion
de los datos. Por lo tanto es necesario introducir métodos robustos que sean capaces de
detectar estos patrones inherentes a la morfologia SCG. Aunque se ha demostrado que
el ML no supervisado puede aportar herramientas y métodos para identificar patrones
en los datos, el uso del algoritmo de agrupacion K-Medias se ha limitado a identificar
patrones en las senales registradas [32, 33|, y no asi para identificar, agrupar y etiquetar
los eventos SCG.
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1.3. Contribuciéon

En esta tesis, se presenta el concepto de Sismocardiografia Inteligente, una herra-
mienta para la adquisicion inaldmbrica y el procesamiento de datos mecanico-cardiovasculares
a partir de una senal SCG. Especificamente en este apartado se explican de forma conci-
sa las técnicas y materiales novedosos utilizados asi como los articulos creados durante
el desarrollo de este trabajo.

Primeramente la SCG cruda se adquiere desde un dispositivo inalambrico cons-
truido alrededor de un diafragma piezoeléctrico de laton. Aunque el uso de laminas
piezoeléctricas ya ha sido estudiado antes, los diafragmas piezoeléctricos de latén no
habian sido considerados antes como una opciéon dentro de este paradigma, pese a su
bajo costo y accesibilidad.

La transmision inalambrica de la senal se realiz6 utilizando un dispositivo de audio
con Bluetooth (DABT), considerando que el uso de esta tecnologia relaciona dos pa-
radigmas; el primero es el uso de dispositivos de audio como sistemas de adquisicion,
y, en segundo lugar el envio y recepcion de datos utilizando tecnologia Bluetooth. Por
tanto, debido a que los dispositivos de adquisicion de audio han sido optimizados para
frecuencias dentro del registro vocal (20 Hz — 4 kHz), en esta tesis se propone el uso de
la técnica de modulacién en amplitud (AM), capaz de trasladar el abanico de frecuen-
cias infrasonicas a la que pertenece la SCG a una frecuencia en la que el dispositivo
esté optimizado.

Una vez que se han registrado y digitalizado las senales, son demoduladas mediante
una técnica novedosa de demodulaciion espectral basada en la transformada rapida de
Fourier (FFT, Fast Fourier Transform). La técnica consiste en el traslado de los indices
del vector FFT que sean mayores a la frecuencia portadora (f,) de la AM al valor de
0 Hz. Regresando el conjunto de frecuencias SCG a su posicién original, para entonces
realizar la transformada inversa de Fourier (IFFT, Inverse Fast Fourier Transform) y
recuperar la senal original en tiempo.

Posteriormente la senal demodulada se limpia mediante una técnica de filtrado
espectral, que funciona siguiendo el mismo postulado asociado con el demodulado es-
pectral. En este caso se cre6 un filtro pasa bandas de tipo escalén donde los indices de
la FFT que sean menores a la frecuencia inferior y mayores a la frecuencia superior se
igualan con cero para sélo mantener el conjunto de frecuencia asociada a la SCG. Este
filtro es capaz de eliminar la componente de frecuencia respiratoria y las componentes
de alta frecuencia.

La senal fue segmentada a partir de dos distintos paradigmas. En primer lugar
se realizd un sistema de segmentacion basado en un algoritmo de detecciéon de picos
(ADP) el cual es capaz de detectar los eventos asociados a la apertura de la vélvula
aorta (AO) y la contraccién isoténica (IC). Sin embargo, esta metodologia, aunque
funcional y econémica computacionalmente, es susceptible a artefactos que modifiquen
la morfologia ademas de variaciones inter-sujeto. Por lo cual, en segundo lugar, se optd
entonces por el desarrollo de técnicas mas robustas de segmentacion. La segmentacion
por perfil de matriz (MP, Matrix Profile) que se describe en profundidad en la secciones
2.6 y 3.5. Esta técnica utiliza una secciéon de la senal original que se compara con el
resto, segmentando la senal donde se encuentren mejores coincidencias.
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Por ultimo, cada cuadro de segmentacién es procesado mediante un algoritmo ligero
de K-Medias para la agrupacién y la anotaciéon automatica de eventos SCG. Con lo
cual es posible realizar un proceso de etiquetado automatico de eventos mecanico-
cardiovasculares.

Es posible apreciar que Sismocardiografia Inteligente enlaza distintos paradigmas
tecnologicos, los cuales de forma sinérgica, son capaces de recuperar la senal SCG,
transmitirla de forma inaldmbrica y procesarla de forma automatica. Creando un dis-
positivo capaz de hacer un etiquetado automatico de la senal. Esta tecnologia puede
resultar 1til para el monitoreo continuo de la actividad cardiaca y ayudar en la de-
teccion temprana de ECV. Durante este el desarrollo de este trabajo se presentaron
articulos en donde se desarrollan los descubrimientos obtenidos durante el uso de estos
distintos paradigmas tecnologicos.

En 2021 presentamos el articulo Smart Seismocardiography: A machine learning
approach for automatic data processing [34] en el cual se aborda la prueba de concepto
de la llamada Sismocardiografia Inteligente, donde se realizé el procesamiento de datos
SCG basado en el algoritmo de agrupamiento K-Medias para etiquetar automaética-
mente eventos de la forma de onda caracteristica SCG, recuperadas de un dispositivo
construido alrededor de un sensor piezoeléctrico de bajo costo.

Mas tarde, en el articulo Performance Analysis of Bluetooth Audio Devices as Wire-
less Data Acquisition Systems [35] evaluamos las ventajas y limitaciones de los DABT
de bajo costo para funcionar como Sistemas de Adquisicién Datos (DAS, Data Acquisi-
tion Systems) inaldmbrico, aumentando su rendimiento y confiabilidad a partir de una
técnica robusta de procesamiento de datos basada en el andlisis espectral. Ademas, se
evalud la funcionalidad de diferentes DABTs en un rango de frecuencia fuera de sus
limites nativos y se propuso un método de compensacion para el sesgo de frecuencia.
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1.4. Objetivos
Objetivo general

= Desarrollar un biosensor portatil para la clasificacion automatica de eventos car-
diovasculares.

Objetivos particulares

= Desarrollar un dispositivo construido alrededor de un sensor piezoeléctrico co-
mercial para la recuperacion de la forma de onda SCG.

= Desarrollar un sistema de adquisicion de datos inalambrico a partir de un dispo-
sitivo de audio Bluetooth.

= Agrupar eventos cardiovasculares SCG utilizando técnicas de aprendizaje auto-
matico no supervisado.

s Evaluar el rendimiento de la Sismocardiografia Inteligente analizando formas de
onda SCG en diferentes condiciones fisiologicas.

1.5. Estructura de la tesis

A lo largo de los capitulos presentados en este trabajo se responderan las preguntas
planteadas hasta ahora. Se propone una estructura de tesis basada en los siguientes
cuatro capitulos:

En este primer capitulo introductorio se describen y analizan distintos estudios re-
lacionados con la sismocardiografia, métodos de adquisicién, asi como el procesamiento
de datos. Se describe también el funcionamiento tanto del corazén, como de ciclo cardia-
co, ademas de las aproximaciones al mismo utilizando técnicas como la ECG, ECHO,
SCG, etc. Ademas, se realiza un recorrido por los métodos de adquisicion de la SCG
hallados en la literatura y el acondicionamiento necesario para la digitalizacion de la
senal. De la misma forma, se estudian los métodos ttiles para la adquisicién inalam-
brica de la senal, a su vez que los métodos de aprendizaje automatico que se usaron en
esta investigacion.

En el segundo capitulo de esta tesis, titulado Metodologia, se ha reportado al mismo
tiempo que justificado los métodos e instrumentos utilizados para esta investigacion.
Primeramente se explica el material sensor utilizado en este trabajo, un diafragma
piezoeléctrico de latén, cuya senal ha sido acondicionada para su adquisicion utilizando
un DABT. Una vez adquirida, la senal es filtrada espectralmente y segmentada para
asi ingresar a un algoritmo ligero de K-Medias.

En el capitulo de Resultados se presentan los datos obtenidos siguiendo la meto-
dologia mencionada, acompafiados de una explicacion ademés de un anélisis profundo.
En primer lugar se han muestran las simulaciones con las que se puso a prueba la
metodologia, mas tarde se presentan los resultados utilizando métodos de adquisicion
no inaldmbricos, para mas tarde presentar los resultados del prototipo completo. Los
datos obtenidos sugieren el buen funcionamiento de la Sismocardiografia Inteligente.
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Por ultimo se comprenden las conclusiones, recomendaciones, mas el trabajo futuro.
Donde se establecen interesantes relaciones entre las senales promedio obtenidas de
ambos sujetos de prueba al mismo tiempo que se establece un vinculo entre el origen
de estos resultados y el sexo bioldogico de los participantes. Ademas, se realiza un
analisis de los datos estadisticos adquiridos para cada uno de los métodos de adquisicion
(aldmbrico e inaldmbrico con Bluetooth) los cuales se comparan con los resultados de
las simulaciones presentadas.

Es necesario aclarar que el dispositivo expuesto en esta tesis no es un sistema ML
completo, pese a que las herramientas que se presentan en este trabajo son tipicas
de dichos sistemas. Sin embargo, los métodos y resultados expuestos en este trabajo
representan un paso muy solido para el eventual desarrollo de un sistema ML completo.
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Capitulo 2

Marco Teérico

La SCG es un método de adquisiciéon de senales provenientes de las vibraciones
mecanicas de la pared toracica asociadas a eventos cardiovasculares. Este método no
es invasivo y con él es posible recuperar una forma de onda caracteristica, la cual
otorga informacién importante del ciclo cardiaco, e incluso es posible calcular la fre-
cuencia cardiaca y otros parametros temporales asociados al ciclo cardiaco. Es posible
recuperar la senal SCG utilizando sensores de vibracion colocados en el pecho, y especi-
ficamente, el uso sensores piezoeléctricos se ha visto favorecido en los tltimos anos por
sus caracteristicas y bajo costo. Sin embargo, es necesario desarrollar técnicas sélidas
de procesamiento de datos para aumentar el rendimiento y confiabilidad de los datos
adquiridos.

En este capitulo se abordaran los distintos estudios relacionados con la SCG, mé-
todos de adquisiciéon de senales analdgicas y procesamiento de datos. Ademas se esta-
bleceran y desarrollaran los conceptos necesarios para entender el funcionamiento del
corazom, el ciclo cardiaco y otras aproximaciones a éste utilizando técnicas como la
ECG y la ECHO. Se realiza un recorrido por los métodos de adquisicion de la SCG
hallados en la literatura y el acondicionamiento necesario para la digitalizacion de la
senal. Ademés de los métodos utiles para la adquisicién inaldmbrica de la senal y los
métodos de aprendizaje automéatico que se usaron en esta investigacion.

2.1. El corazom

El corazén es un 6rgano constituido por tejidos musculares que bombea sangre a
todo el cuerpo a través de vasos sanguineos, arterias y venas (ver Fig. 2.1). La sangre
bombeada suministra oxigeno y nutrientes al mismo tiempo que elimina el diéxido de
carbono y los elementos residuales [36]. A medida que la sangre viaja por el cuerpo, el
oxigeno se consume y la sangre se desoxigena.

2.1.1. Anatomia y fisiologia del corazén

El corazon se encuentra situado en el torax por detras del esternén y delante de la
columna vertebral, al mismo tiempo que descansa sobre el diafragma.
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Figura 2.1: Anatomia cardiaca.

Una representacion de la parte interna del corazon se muestra en la Fig. 2.1. La cual
que esta constituida por cuatro cavidades: dos en el lado derecho y dos en el izquierdo.
A las cavidades superiores se les conoce como auricula izquierda y auricula derecha,
mientras que a las cavidades inferiores, como ventriculo izquierdo y ventriculo derecho.

En la zona derecha del corazén, donde se encuentra la auricula derecha llega la
sangre no oxigenada de todo el cuerpo a través de las venas cavas [4]. Esta auricula
se comunica con el ventriculo derecho a través de la valvula trictispide, permitiendo
el paso de sangre. Posteriormente, la sangre sale del corazéon a través de la vélvula
pulmonar durante la sistole, para después pasar a la arteria pulmonar y, finalmente,
ser llevada a los pulmones para que se oxigene.

En la zona izquierda del corazén la sangre oxigenada llega a la auricula izquierda
a través de venas pulmonares [4]. Esta auricula se comunica con el ventriculo a través
de la valvula mitral, permitiendo el paso de sangre. Durante la sistole, la sangre pasa
del ventriculo a la arteria aorta a través de la valvula adrtica y es distribuida por todo
el organismo.

2.1.2. Ciclo cardiaco

El ciclo cardiaco es la secuencia mecanica y eléctrica que se repite en cada latido
del corazon; a esta secuencia la llamamos ciclo cardiaco [36].
Durante el ciclo cardiaco se presentan dos intervalos consecutivos: sistole y didstole.
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Donde la sistole corresponde a la contraccion y eyeccién de sangre de los ventriculos
mientras que la diastole corresponde al periodo de relajacion y llenado ventricular.

Como se describe en [36] y [37], el ciclo cardiaco comienza cuando la sangre desoxi-
genada fluye desde el cuerpo hacia la auricula derecha por la vena cava superior y la
vena cava inferior (ver Fig. 2.1).

Posteriormente, la auricula derecha se contrae, bombeando sangre al ventriculo
derecho a través de la valvula trictispide, que luego se cierra para evitar que la sangre
regrese a la auricula. Después, el ventriculo derecho se contrae, la valvula pulmonar se
abre para que la sangre se bombeé hacia la arteria pulmonar y después se cierra. Al
mismo tiempo, la auricula derecha se relaja para aceptar la proxima ingesta de sangre.

En los pulmones, la sangre recoge oxigeno y libera diéxido de carbono. La sangre
oxigenada fluye desde los pulmones hacia la auricula izquierda por las venas pulmo-
nares. La auricula izquierda se contrae para bombear sangre al ventriculo izquierdo a
través de la valvula mitral.

Una vez que el ventriculo izquierdo se ha llenado de sangre, la valvula mitral se
cierra. A continuacién, el ventriculo izquierdo se contrae para asi permitir que la sangre
se bombee hacia la aorta y desde alli alrededor del cuerpo. La aorta se cierra para
evitar que la sangre vuelva al ventriculo izquierdo y éste se relaja. Comenzando el ciclo
cardiaco nuevamente.

En una persona sana el ciclo cardiaco durarda unos 800 ms, de los cuales 300 ms
corresponden a la sistole y 500 ms a la diastole. Lo que equivale a 75 ciclos por minuto
(BPM, Beats Per Minute) Debido a que los eventos electro-mecénicos suceden en cada
ciclo, es posible representarlos a partir de graficos que muestren la actividad mecéanica
o eléctrica del corazén. La Fig. 2.2 muestra los cambios en el ECG, asi como los ruidos
cardiacos que ocurren durante el ciclo, los cuales se pueden registrar utilizando la
técnica de fonocardiografia (PCG) y un sismocardiograma (SCG) tipico que muestra
las vibraciones mecéanicas causadas por la apertura y cierre de valvulas localizadas en
la zona izquierda del corazon.

2.1.3. Aproximaciones del registro cardiaco

La monitorizacion cardiaca continua es necesaria para el diagnéstico y seguimiento
de enfermedades relacionadas con el corazén. En la actualidad existen métodos no
invasivos que proporcionan informacién sobre la estructura y la funcién del corazon.
Este tipo de métodos son més seguros y mas faciles de realizar que los estudios invasivos
donde se requiere de la insercién de catéteres en el corazon a través de vasos sanguineos.
A continuacion se describiran los principales métodos no invasivos para el registro
cardiaco, los cuales, en su mayoria se basan en la actividad electro-mecanica del corazén.

Electrocardiograma

También conocido como ECG, es un registro grafico de la actividad eléctrica asocia-
da al ciclo cardiaco [38]. Dicha actividad proviene de los impulsos eléctricos naturales
que coordinan los espasmos necesarios para el bombeo sanguineo dentro del corazon.
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Figura 2.2: El ciclo cardiaco. ECG: Electrocardiograma, PCG: Fonocardiograma, SCG:
Sismocardiograma. MC: Cierre de valvula mitral, AO: Apertura de valvula aortica, AC:
Cierre de valvula aortica, MO: Apertura de valvula mitral.

Para realizar el registro, es necesario adherir a la piel del sujeto una serie de elec-
trodos que iran unidos hasta el electrocardiégrafo por medio de cables, a fin de trazar
los impulsos eléctricos del corazom.

En la Fig. 2.2 se observa un registro ECG normal, en el cual aparecen una serie de
eventos marcados por las letras P, Q, R, S y T. Siguiendo la secuencia de apariciéon, la
onda P se presenta en el momento de la despolarizacion de las auriculas. Mas tarde, el
complejo QRS se debe a la repolarizacién de las auriculas y la despolarizacién de los
ventriculos, por tltimo la onda T aparece durante la repolarizacién ventricular [38].

La ECG es el método de monitoreo cardiaco mas empleado en la actualidad, a su
vez, existe una relacion estrecha entre los eventos eléctricos que registra la ECG y los
eventos mecanicos que se pueden medir con otros métodos indirectos.

Ecocardiograma

La ECHO emplea ondas de sonido de alta frecuencia con el fin de generar imagenes
del corazén y estudiar el flujo sanguineo dentro de las camaras cardiacas y los vasos
sanguineos [39]. Las ondas de presién son generadas a partir de vibraciones que se
transmiten dentro del cuerpo, normalmente en el area toracica. Las ondas reflejadas
sobre organos, tejidos o fluidos se registraran en el equipo.
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Fonocardiograma

También conocido como PCG (Phonocardiogram), es un gréafico del registro de
los sonidos emitidos por el corazén durante un ciclo cardiaco [40]. El PCG permite
obtener informacion sobre la frecuencia cardiaca, intensidad relativa, calidad, tono, y
localizacién de los diferentes componentes del sonido cardiaco. La senal PCG audible
es en su mayor parte creada por el torrente sanguineo y para recuperarla es necesario
el uso de estetoscopios digitales. La morfologia tipica de un PCG se puede observar en
la Fig. 2.2 donde S1 marca el inicio de la sistole y S2, el de la diéstole.

Cardiograma de impedancia

Conocido también como ICG por sus siglas en inglés, es una técnica basada en
cambios caracteristicos de la impedancia eléctrica del téorax, que ocurren en funcién
del volumen sanguineo y los intervalos de tiempo sistélico [41]. A partir de electrodos
colocados en el cuello y el térax, una corriente de alta frecuencia y baja magnitud
se transmite a través del pecho. La ICG mide la impedancia de a esta corriente que
cambia con cada latido del corazén, cambio de volumen sanguineo y la velocidad en la
aorta.

Sismocardiograma

Es un registro grafico de la forma de onda asociada a la actividad mecanica del
corazon. Dicha actividad proviene del cierre y apertura de valvulas cardiacas, cambios
en el impulso sanguineo y movimientos del miocardio. Para realizar la SCG es necesario
el uso de sensores de vibracién, los cuales se colocan en el térax del sujeto para asi
medir las variaciones mecanicas asociadas al corazon.

2.2. Sismocardiografia

La génesis de la morfologia del SCG se ha estudiado desde 1961, cuando se realiza-
ron las primeras mediciones de las que se tiene registro [5]. En general, la forma de onda
SCG se etiqueta utilizando diez procesos mecanicos cardiacos, como se muestra en la
Tabla 2.1 y tres intervalos de tiempo cardiacos (ITC): Tiempo de contraccién isovolu-
métrica (IVCT, Isovolumetric Contraction Time), Tiempo de eyeccién del ventriculo
izquierdo (LVET, Left Ventricular Ejection Time) y Tiempo de relajacién isovolumé-
trica (IVRT, Isovolumetric Relaxation Time) [5, 42, 30, 33, 43].

La Fig. 2.3 muestra una senal de SCG tipica en reposo etiquetada, la cual se genera
en cada ciclo cardiaco, y por tanto en ella es posible observar los intervalos sistole y
didstole. La sistole corresponde a las contracciones ventriculares y las eyecciones san-
guineas, mientras que la didstole corresponde a la relajacion ventricular y los intervalos
de llenado. Se puede observar, a su vez los ITC antes mencionados, donde el IVCT
se encuentra definido entre el pico MC y el pico AO; el LVET, entre el AO y MC;
mientras que el IVRT se encuentra entre AC y MO.
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Evento Proceso mecanico Evento Proceso mecanico

SCG cardiaco SCG cardiaco
AS Sistole auricular RE Eyeccion ventricular rapida
MC Cierre de la valvula mitral PE Pico de eyecciéon ventricular
IM Movimiento isovolumétrico AC Cierre de la valvula aorta
AO Apertura de la valvula aorta MO Apertura de la valvula mitral
IC Contraccién isotonica RF Llenado ventricular rapido

Cuadro 2.1: Eventos cardiovasculares SCG

Sistole Diastole

AO

ALl
\J

i
i
M MO
i '
' 1
i
i
-— '
VCT WVET LVRT

Figura 2.3: Una senal tipica de SCG en reposo. Se muestran las etiquetas para los pro-
cesos mecanicos cardiacos y los ITC. El significado de los acrénimos se puede encontrar
en el Cuadro 2.1. Recuperado y editado [43].

La senal SCG se obtiene a partir de sensores de vibracion posicionados en la caja
toracica, sin embargo, diversos estudios apuntan a que posicionar el sensor especifica-
mente en el cuerpo del esternén da buenos resultados [1]. En la Fig. 2.4 se observa el
posicionamiento de un sensor piezoeléctrico en el cuerpo del esternén.

El origen de la morfologia SCG se plantea por [30], en donde se establece que,
cuando la valvula mitral se cierra y la sangre entra desde la auricula izquierda al
ventriculo izquierdo, da como resultado el pico MC en la sefial de SCG. Luego, los
ventriculos comienzan a contraerse, provocando un movimiento brusco que ralentiza la
aceleracion de las vibraciones, provocando la generacion del valle IM. A medida que
se acumula suficiente presion, las paredes se hinchan, por lo que la aceleraciéon general
aumenta, generando el pico AO. La apertura de esta valvula reduce la presién en las
paredes produciendo el valle IC. Posteriormente, la presién en el ventriculo aumenta
drasticamente la aceleracion de la sangre en la aorta, lo que da como resultado el
pico de RE. En [43] se propone la existencia de un pico PE préximo al pico RE que
representar el momento maximo de la eyeccién. Tan pronto como se cierra la valvula
aortica, un ligero rebote de la aceleracion del corazén da un pico de AC. La presion
auricular aumenta cuando la sangre entra en la auricula, lo que provoca un aumento de
la aceleracion seguido de una caida repentina de la aceleracion debido a la contraccion
del miocardio auricular. El volumen del atrio disminuye, provocando la generaciéon de
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Figura 2.4: Posicionamiento de un sensor piezoeléctrico en el cuerpo del esternén para
el registro de una senal SCG.

valle MO. Después de un lapso, el ventriculo comienza a llenarse de sangre y las paredes
del corazén se mueven hacia afuera, lo que aumenta la aceleraciéon y produce el pico
de RF. El pico AS indica el inicio de la sistole auricular, seguido inmediatamente por
el cierre de la valvula mitral, provocando el pico MC, finalizando el ciclo de SCG.

Debido a su origen biolégico, la morfologia SCG es inherentemente compleja. Un
registro de SCG puede contener ciclos cardiacos con picos de baja calidad dependiendo
de las condiciones inter-sujeto (edad, el peso, el sexo y la postura) e intra-sujeto (la
FC, el tipo o la posicién del sensor) [31]. Por lo tanto, la identificacién de picos y
eventos dentro de las sefiales SCG no es trivial usando métodos semi-empiricos y, por
tanto, deben introducirse métodos mas robustos, como por ejemplo el uso de técnicas
de aprendizaje automatico.

2.2.1. Sensores

La SCG se mide a partir de sensores de vibraciéon colocados en el pecho del sujeto,
en anos recientes se han utilizado diferentes métodos para la medicién de SCG [1],
siendo los mas comunes los siguientes:

» Acelerémetros (piezoeléctricos y micro-electromecénicos (MEMS, Micro Electro-
nic Mechanical Systems));

= Giroscopios triaxiales;

= Materiales piezoeléctricos

A pesar de ser ampliamente utilizados, uno de los problemas principales en el uso de
acelerémetros y giroscopios estd relacionado con una correcta colocacion del sensor en
la pared toracica de los sujetos de prueba, lo cual es complicado debido a su estructura
rigida. Recientemente, los sensores piezoeléctricos han demostrado su eficacia para
medir SCG de manera fiable [10, 11, 12, 13, 14]. La piezoelectricidad es un fenémeno
que ocurre en ciertos cristales que, al aplicar un esfuerzo mecénico, producen una
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diferencia de potencial en su superficie [44]. Por tanto, cuando ocurre un cambio de
presion dentro de las cavidades del corazon, por ejemplo, durante la apertura de una
valvula, o la eyeccién de sangre, se producen vibraciones mecanicas que viajan a través
de los tejidos cercanos al corazon, creando microdeformaciones en la pared del torax,
las cuales a su vez pueden crear esfuerzos mecanicos si existen materiales piezoeléctricos
sujetos a él.

Los materiales piezoeléctricos son pequenos, flexibles y relativamente econémicos.
Sin embargo, el uso de diafragmas piezoeléctricos de latén para SCG no ha sido es-
tudiado como alternativa para desarrollar WD, a pesar de su bajo costo y tamano
reducido. Comercialmente es posible encontrar sensores piezoeléctricos de latén en for-
ma de disco plano de distintas medidas de diametro: 20 mm, 27 mm y 30 mm. En la
Fig. 2.5 se muestra la fotografia de un sensor piezoeléctrico de laton.

-~

Figura 2.5: Sensor piezoeléctrico de laton de 27 mm de diametro con una cara ceramica
sobre metal.

El latén es una aleacién de cobre (Cu) y zinc (Zn), en proporciones que se pueden
variar para lograr diferentes propiedades mecanicas, eléctricas y quimicas. Aunque en
las hojas de datos de los sensores piezoeléctricos de latén no se especifica las propor-
cion especificas de dichos sensores, en los latones industriales el porcentaje de zinc se
mantiene siempre inferior al 50 % [45]. Los traductores piezoeléctricos funcionan en
un amplio rango de temperatura. Dado que el efecto piezoeléctrico se basa en cam-
pos eléctricos, funcionan hasta cero grados Kelvin, aunque a temperaturas criogénicas
disminuye la magnitud del efecto piezoeléctrico; sin embargo, a temperatura ambiente
resulta muy estable [46]. La mayoria de los actuadores piezoeléctricos muestran una
temperatura de Curie aproximada de 150 °C y pueden funcionar hasta 80 °C, aunque
otros pueden funcionar hasta 150 °C. No obstante el rango 6ptimo de operacién se en-
cuentra en la temperatura de la calibracion de estos sensores, la cual suele estar cerca
de los 22 °C [45]. Ademds, los materiales utilizados en los actuadores piezoeléctricos
son generalmente sensibles a la humedad. Por lo que no se recomiendan en ambientes
con alta humedad relativa (mas del 75 %).
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2.3. Acondicionamiento de senales piezoeléctricas

En [47] se explica que, a nivel molecular, la estructura de un material piezoeléctrico
es tipicamente un cristal dipolar. En reposo, los dipolos formados por los iones positivos
y negativos se anulan entre si debido a la simetria de la estructura cristalina, y no se
observa campo eléctrico. Sin embargo, cuando se somete al cristal ante una presién
mecanica éste se deforma, provocando que se pierde la simetria y se crea un momento
dipolar neto, el cual forma un campo eléctrico a través del cristal, generando una carga
eléctrica proporcional a la presion aplicada.

Es posible modelar un sensor piezoeléctrico como una fuente de carga con un ca-
pacitor y una resistencia en paralelo. De igual forma, es posible modelarlo como una
fuente de tension con un capacitor y una resistencia en serie. Donde la carga producida
dependera de la constante piezoeléctrica del dispositivo, mientras que la capacitancia
estard determinada por el area, el ancho y la constante dieléctrica del material. Si se
utiliza el modelo de carga, es posible amplificar la sefial con un modo de amplificacién
que en la literatura se puede encontrar como Amplificacién de modo voltaje [47].

2.3.1. Amplificador en modo voltaje

En la Fig. 2.6 se muestra el circuito de amplificaciéon en modo voltaje. En este modo
de amplificacién, el voltaje del sensor (V,) dependerd de la cantidad de capacitancia
[47], de forma que la capacitancia asociada al cable de interfaz (C.) afectara el voltaje
de salida (V,). Si se mueve o reemplaza el cable, las variaciones en C. pueden crear
artefactos en la senal medida. El voltaje de salida V, se puede expresar como:

cc

:

Voffset

0

Figura 2.6: Circuito amplificador de modo voltaje.

V;) = ‘/p x G + ‘/;ffsetv (21)

donde V, = ¢,/(C, + C.) es el voltaje producido por el sensor piezoeléctrico, siendo g,
la carga eléctrica producida por el sensor y C),, su capacitancia. Por otro lado, G =
1+ (Rs/R,) corresponde a la ganancia del amplificador, que el usuario puede modificar
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variando las resistencias R; y R,, produciendo asi un voltaje de salida que oscila
alrededor de Viffset, €l cual es un voltaje de referencia, el cual puede ser modificado
dependiendo de las necesidades del usuario.

En la Fig. 2.6 se observa una resistencia R, que proporciona una ruta de polarizacion
de corriente continua (CC) previo a la etapa de entrada del amplificador. En este modo
de amplificacion R, debe elegirse lo mas alta posible y el cableado de interfaz debe
reducirse al minimo, a modo de reducir C..

Al mismo tiempo, este modo de amplificaciéon delimita la frecuencia de la senal a
partir de un filtro pasabanda donde las frecuencias de corte estan delimitadas por fr,
la frecuencia paso-altas y fg, la frecuencia paso-bajas.

1
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2.4. Adquisicién de senales digitales

La Fig. 2.7 muestra un diagrama de bloques que representa la abstracciéon mate-
matica de un sistema de adquisicién de seniales analdgicas [48]. En este diagrama una
senal analdgica o continua x(t), donde t es el tiempo, ingresa al sistema y se convier-
te en una senal discreta x[n], donde n es el nimero de muestras, a causa del bloque
analogico-digital (ADC, Analog-Digital Converter). La tasa de muestreo fs, definida
como la inversa del periodo de muestreo, T', lleva a z[n| = x(nT).

x[n]

Sistema Algoritmos n
XO)— Tie ™ o [ A

T

1

Figura 2.7: Diagrama de adquisiciéon de senales analdgicas a partir de un convertidor
analégico-digital.

Dicho de otra manera, X[n] es una secuencia de muestras correspondiente a la
entrada analdgica original X (¢). El uso de corchetes frente a paréntesis diferencia los
dos tipos de senales en tiempo discreto y tiempo continuo, respectivamente. Es nece-
sario notar que, en la practica, X[n] es una version escalada y de precisién finita de
X (t). Usualmente el sistema ADC asigna un valor n a las muestras de senal analégica
que correspondera a un entero positivo dentro de un rango, dicho valor dependera de
la resoluciéon digital del ADC. El siguiente bloque corresponde a algoritmos de Pro-
cesamiento de Senales Digitales (DSP, Digital Signal Processing), es decir, cualquier
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operacion realizada en las muestras X[n] de manera digital (eg. filtros, transformadas),
dando como resultado y[n].

2.4.1. Dispositivos de audio como sistemas de adquisicion de
datos

Actualmente, es posible medir senales analégicas a partir de sistemas de adquisicién
de audio ADC. Dichos sistemas pueden ser tanto internos como externos, a través de
tarjetas de sonido USB. La frecuencia f, y, por tanto, el ancho de banda de la senal
que se puede procesar, estd limitada por las capacidades del sistema de audio, pero
ésta es de al menos 48 kHz y, a menudo, hasta 1 MHz. Otra ventaja importante es
la resolucién digital de los sistemas de audio, usualmente de 16 bits en un rango de
-1.0 V a 1.0 V. En diversas plataformas digitales, tales como Data Acquisition Toolbox
de Matlab [49] o pyaudio de Python 3 [50], se ofrecen distintos métodos que permiten
controlar los sistemas de entrada analdgica de dispositivos vinculados. Es decir, es
posible acceder a caracteristicas especificas del dispositivo como el canal de entrada, el
tiempo de adquisicién o la frecuencia de muestreo fs.

Por otro lado, una desventaja al emplear sistemas de adquisicion audio es que, al
ser sistemas enfocados en el rango espectral audible (20 Hz a 20 kHz), poseen filtros
paso-altas con frecuencia de corte f. cerca de los 20 Hz. Sin embargo, estos filtros suelen
ser electronicos, por lo cual es posible variar los valores de resistencia y capacitancia
de los circuitos a fin de variar o eliminar el filtro.

Amplitud [dB]

—— Respuesta ideal
~— Audio USB

100 ¢ ;
107! 10° 10! 10?
Frecuencia [Hz]

Figura 2.8: Comparacion de la respuesta espectral ideal (azul) y la registrada de una
tarjeta de audio USB (naranja). En el rango espectral de 107! a 102 Hz.
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2.4.2. Dispositivos de audio Bluetooth
Tecologia Bluetooth

Bluetooth (BT) es el nombre con el que se le conoce a la tecnologia inalambrica de
corto alcance que se utiliza para intercambiar datos entre dispositivos mediante ondas
de radio de ultra alta frecuencia.

Los Dispositivos de Audio Bluetooth (DABT) se comunican mediante ondas elec-
tromagnéticas de alrededor de 123 mm de longitud de onda [51], enviando una larga
cadena de datos binarios a un receptor (RX). Utilizando una longitud de onda de apro-
ximadamente 121 mm como 1 y una longitud de onda de aproximadamente 124 mm
como 0. El transmisor (TX) genera estas dos longitudes de onda y alterna entre una y
otra. Posteriormente, el dispositivo RX detecta y decodifica esta senal.

RX recibe largas cadenas de bits del TX. Estos bits se ensamblan en paquetes, en
la Fig. 2.9 se observa una ilustraciéon de este proceso, en donde largas cadenas estan
divididas en paquetes donde los primeros 72 bits son los c6édigos de acceso que sincroni-
zan los dispositivos. Los siguientes 54 bits son el encabezado que proporciona detalles
sobre la informacion que se envia, mientras que los ultimos 500 bits corresponden a la
informacion de audio real.

ADC Circuito O 1 1 0 1 Decodi- Circuito

16 bit BT ficador BT

121 mm

124 mm

0/ "\

Figura 2.9: Ilustracién del proceso de comunicacion entre dos dispositivos Bluetooth.

Los perfiles BT se pueden definir como un conjunto de normas que definen las
especificaciones de los dispositivos que desea conectar y los protocolos de comunicaciéon
usados entre ellos [52]. Por lo que es necesario que que los dispositivos conectados tengan
el mismo perfil.

Segun [52], el perfil de distribucién de audio avanzado (A2DP, Advanced Audio
Distribution Profile) es un perfil estandar de BT para la transferencia de senales de
audio estéreo de alta calidad. A2DP define dos roles: sumidero y fuente. Donde el TX
actia como fuente y el RX es sumidero. Algunos dispositivos A2DP pueden admitir
ambos roles, aunque no simultdneamente. Muchos dispositivos compatibles con A2DP
también implementan un perfil de manos libres (HFP, Hands-Free Profile) para usar
audio de forma bidireccional durante llamadas telefénicas. Por lo general, TX y RX
pueden estar separados por hasta 10 metros.
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Dispositivos de audio Bluetooth como sistemas de adquisicién

Los DABT pueden replantearse como sistemas de adquisicién de datos inalambricos.
Por ejemplo, un micréfono Bluetooth puede pensarse como un sensor inaldmbrico que
detecta las diferencias de presion en el aire causadas por el sonido cercano a él.

El uso de DABT con HFP delimita el rango de frecuencias de operacién (0 Hz -
8 kHz) debido a que estos dispositivos se centran principalmente en el envio de datos
de voz, tarea que puede ser abordada con un rango bajo de frecuencia, lo que a su vez
limita su aplicacién. Ademas de esto, durante la adquisiciéon de senales el error absoluto
aumenta en bajas frecuencias, teniendo un maximo en el rango de 1 a 10 Hz. Aunque
tiene un minimo en frecuencias cercanas a 1 kHz [53]. Para superar esta situacion,
en [54] se abordé el problema utilizando técnicas de modulacién de amplitud (AM,
Amplitude Modulation), lo que permiti6 trasladar las sefiales de baja frecuencia a una
donde el error fuera minimo.

Es necesario mencionar que existen otros sistemas de control y adquisicién de da-
tos inaldmbricos basados en BT que son genéricos y relativamente econémicos, los
cuales usualmente se basan en el sistema Universal de Receptor-Transmisor Asincrono
(UART, Universal Asynchronous Receiver Transmitter) [55] y se basan en médulos BT
como el ROK101008 [56, 57], el HC-05 y HC-06 [58, 59], o el ESP32 [60]. Si bien esto
permite la interaccion con otros sistemas para enviar datos, también limita la capaci-
dad de los dispositivos para muestrear senales de alta frecuencia, ya que la frecuencia
de muestreo es baja, solo unos pocos kHz [61]. Ademaés, la resolucién suele estar por
debajo de los 12 bits y solo tienen un canal de entrada.

Por lo tanto, el uso de DABTs resulta en una alternativa viable para la adquisicion
de senales analédgicas, debido a su resolucion digital de 16 bits y la facilidad para
modificar la frecuencia de muestreo. Sin embargo, debido a sus propiedades orientadas
al audio, le otorgan ciertas desventajas. Por lo que su utilizacion sigue siendo una tarea
desafiante en la que se deben plantear algoritmos basados en la respuesta espectral de
las senales a fin de mejorar su calidad.

2.4.3. Técnicas de modulaciéon en amplitud

La modulacion AM es una técnica utilizada en el procesamiento de senales y la
comunicacion electronica. Funciona a partir de la variacién de la amplitud de una senal
transmitida m(t), a partir de mezclar la informacién con una sefial de alta frecuencia
denominada portadora c(t) [62].

Modulaciéon AM estandar

El objetivo de la modulacién AM estandar es trasladar el conjunto de frecuencias
fm, a una frecuencia mas alta, es decir a f.. Asumiendo que ¢(t) es una funcién senoidal
con amplitud A, y fase ¢, podemos definirla como:

c(t) = Accos(2m fot + ¢), (2.4)

de modo que la senal modulada s(t) se puede definir como:
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La Fig. 2.10 muestra el principio de comportamiento de la modulacion AM estandar. En
la parte superior de la figura observamos una senal senoidal m(t) de baja frecuencia; a su
derecha se encuentra su espectro representado como un pico en f,,,. De forma semejante,
debajo podemos apreciar la senial portadora de alta frecuencia donde f. > f,,.
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Figura 2.10: Modulacién AM.

En tercer lugar encontramos un ejemplo de modulaciéon AM estandar, donde po-
demos notar cémo en la envolvente de la senial modulada se encuentra la informacion
de m(t), siendo este el principio de la AM estédndar. Si nos centramos ahora en el es-
pectro de la sefial modulada, vemos un un pico en f. y dos picos mas en f.+ f,,. Por
ultimo encontramos un ejemplo de modulaciéon de doble banda lateral con portadora
suprimida (DSB-SC, Double Sideband Suppressed Carrier), la cual serd analizada més
adelante.

Debido a que m(t) suele ser mas compleja que una onda senoidal pura, segun la
teoria espectral de Fourier, serd conveniente expresarla como la suma de un conjunto
de ondas senoidales [63], de modo que el espectro de la senal modulada contard con dos
bandas laterales de frecuencia, en lugar de los picos tinicos mencionados en el analisis
anterior.
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En [54] la AM estédndar se utiliza para el desarrollo de un sistema de adquisicién de
senales ECG a partir de una tarjeta de sonido. Este sistema arroja buenos resultados
al momento de recuperar la morfologia tipica de la ECG.

Modulaciéon DSB-SC

La DSB-SC es una técnica de modulacion que consiste tinicamente en las dos bandas
laterales simétricas, a diferencia de la AM estandar donde ademaés de estas bandas
laterales existe el pico en f. [64]. Denotaremos como s'(t) a la expresiéon matemaética
que define a la DSB-SC la cual se encuentra definida como:

s'(t) = m(t) x c(t) (2.6)
La Fig. 2.10 muestra el principio de comportamiento de la modulacién DSB-SC, com-
parandola esta senal en tiempo con la de la AM estandar podemos notar que la infor-
macién de m(t) ahora no se encuentra solo en la envolvente, sino que ahora moldea
completamente la forma de la senal. En la teoria clasica de modulacion, a esto se le
conoce como sobre-modulacion. Esto presenta un problema durante el proceso de de-
moluacion de la sefial, ya que el principio de demodulaciéon analégica esta fuertemente
ligado a la envolvente de la senal. Sin embargo, la DBS-SC requiere de una compleji-
dad menor en cuanto a la electréonica necesaria para realizarla si la comparamos con la
AM estandar ya que se trata de una multiplicacion simple, aunado a esto, actualmente
existen técnicas digitales que pueden facilmente recuperar la sefial original a partir
de mecanismos basados en el espectro de la sefial modulada. Volviendo a la DBS-SC
una técnica de modulacion prometedora para el muestreo de senales de baja frecuencia
como lo es la senal SCG.

2.5. Aprendizaje automatico

El objetivo del ML es desarrollar métodos que puedan detectar automaticamente
patrones en los datos y luego usar los patrones descubiertos para predecir datos futuros
u otros resultados de interés.

2.5.1. Aprendizaje automatico en SCG

El uso de enfoques de ML para afrontar la variabilidad en la morfologia SCG ha
aumentado en los tltimos afios [32, 30, 33, 31, 27, 28, 29, 26]. En particular, el ML se
ha aplicado a la segmentacion de los latidos del corazon y a los eventos cardiacos. Por
ejemplo, en [30] y [31], se propone una anotacién automatica de picos. Por otro lado,
se utilizan algoritmos de ML no supervisados para agrupar senales SCG en [32] y [33]
utilizando K-Medias para detectar patrones.

2.5.2. Algoritmo K-Medias

El algoritmo utiliza un proceso iterativo, cuyo objetivo es agrupar un conjunto de
datos de entrada en K grupos [65, 66, 67]. Para ejecutar el algoritmo pasamos como
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entrada el conjunto de datos y un valor de K. El conjunto de datos serdan las caracte-
risticas de cada punto, en este caso, la amplitud y nimero de muestra de los presuntos
eventos cardiovasculares. Las posiciones iniciales de los centroides K se asignaran alea-
toriamente desde cualquier punto del conjunto de datos de entrada. Luego, se repite en
dos pasos: asignacion de datos y actualizacion de centroides. En el primer paso, cada
fila de nuestro conjunto de datos se asigné al centroide mas cercano en funcion de la
distancia euclidiana (d) de vectores de datos X y Y, como se muestra continuacion:

n

AXY) = || S — ) 2.7
i=1

donde z; representan el valor ¢-ésimo del eje horizontal en el plano de coordenadas, y;
representan el valor del eje vertical en el plano de coordenadas y n es el nimero de
observaciones. Posteriormente, se recalculan los centroides de cada grupo. Esto se hace
tomando un promedio de todos los puntos asignados en el paso anterior. El algoritmo
itera entre estos pasos hasta que cumple alguno de los siguientes criterios: No hay
cambios en los puntos asignados a los grupos, o se ha minimizado la suma de las
distancias euclidianas.

Resulta digno de mencién que la implementacion del algoritmo de K-medias fue
desarrollada en este trabajo. Otras implementaciones pre-existentes fueron descartadas
en pruebas tempranas de esta investigacion, la razén principal resulta ser mas bien
didactica, ya que radicé en el ejercicio del entendimiento del algoritmo.

2.6. Perfil de matriz

En esta seccion se estableceran los principios del perfil de matriz, un método de
combinacion de similitud para el analisis de series temporales capaz de encontrar ano-
malias y tendencias. Ademas se establecera su capacidad para segmentar senales SCG.

El MP es una estructura de datos relativamente nueva, introducida en 2016 [68].
La cual tiene como ventaja principal la economia computacional frente a otras técnicas
de combinacién de similitud y que solo requiere de un tnico parametro de entrada.
Esencialmente, funciona comparando fragmentos de una serie temporal contra si misma
y calculando la distancia euclidiana entre cada par de fragmentos.

Asumiendo que tenemos una serie de tiempo T, es decir, una secuencia numérica
con valores reales, tal que:

T = {t1,ta, ..., tn}, (2.8)

donde n es la longitud de T'. Continuando con la filosofia de la biisqueda de tendencias,
nos centraremos en la similitud entre subsecuencias locales. Una subsecuencia T; ,,, es
un subconjunto continuo de 7' de longitud m a partir de la posicion ¢, tal que

T;,m = {tu ti+17 cee ati—i-m—l} ) (29)

donde 1 <7 < n—m—+ 1. Es posible tomar cualquier subsecuencia de una 7' dada
para asi calcular su distancia euclidiana a todas las subsecuencias continuas posibles de
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longitud k = m — 7+ 1. Cada distancia calculada entre T; ,, y las subsecuencias con las
que se compara, llamémoslas Tj, seran parte de un perfil de distancia que denotaremos
como D. Es conveniente resaltar que 7T; ,, y T son de igual longitud, de modo que:

m—1
d(Tim, T;) = \l D (i = tir)?, (2.10)
k=0
donde donde 1 < j < n — k. Resulta necesario notar que si cada 7;,, pertenece a T,
el perfil de distancia debe ser cero en ¢ y cercano a cero justo antes y justo después.
Tales coincidencias se denominan coincidencias triviales y se evitan ignorando una zona
denominada de exclusién de m/2 antes y después de la ubicacién de T; .
Ahora, asumamos un conjunto A que contenga todas las subsecuencias de T" a partir
de determinado K, es posible obtener este conjunto al deslizar una ventana de longitud
m a través de T', tal que:

A - {lem’ T2,m7 P 7Tnfm+l,m} . (211)

Resumiendo hasta ahora, los algoritmos que calculan MP utilizan este enfoque de
ventana deslizante, donde, en primera instancia se calculan las distancias euclidianas
para la subsecuencia 7; ,, contra la serie de tiempo 1. Posteriormente se establece una
zona de exclusion para ignorar coincidencias triviales y se actualiza el perfil de distancia
con los valores minimos estableciendo el indice del primer vecino més cercano, donde el
concepto de vecino méas cercano P corresponde al indice de la subsecuencia con mayor
similitud a 7} ,,,. Los célculos de distancia descritos anteriormente ocurren nm+-1 veces.

Entonces, ignorando la zona de exclusion, es posible notar la distancia més peque-
na no trivial del perfil de distancia, si se toman cada uno de los perfiles de distancia
calculados para cada subsecuencia de referencia y se apilan uno encima del otro, ob-
tenemos algo llamado matriz de distancia. Ahora, es posible simplificar esta matriz de
distancia mirando solo al vecino mas cercano para cada subsecuencia, es decir, el perfil
de Matriz. Este proceso se ejemplifica en la Fig. 2.11 para 10 subsecuencias. En Fig.
2.11(a) se muestra la matriz de distancia, donde se resaltan los vecinos més cercanos
para cada perfil de distancia, mientras que en la Fig. Fig. 2.11(b) podemos observar
estos vecinos cercanos simplificados en el perfil de matriz.

La relevancia de la técnica MP recae en su capacidad para encontrar patrones y
anomalias en estas series temporales. A modo de ejemplo en la Fig. 2.12 se muestra
una senal ECG adquirida en este mismo trabajo la cual presenta una anomalia (Fig.
2.12(a)). Se calcul6 su perfil de matriz a fin de encontrar patrones o discordancias (Fig.
2.12(b)). Es posible identificar los patrones ya que poseen distancias cercanas a cero,
mientras que las anomalias poseen distancias mucho mayores, es decir, discordancias o
picos repentinos en el perfil.

En el marco tedrico utilizado en la presente tesis se han establecido y desarrollado
los conceptos necesarios para entender el funcionamiento del corazén, el ciclo cardiaco
y las distintas aproximaciones a éste, como la ECG, la ECHO, ICG o SCG. Ademas, en
este capitulo se abordaron los distintos estudios relacionados con la SCG, métodos de
adquisicion de senales analbgicas y procesamiento de datos. Siendo la SCG un método
de adquisicion de senales provenientes de las vibraciones mecéanicas de la pared toracica,
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Figura 2.11: Proceso de obtencién del Perfil de Matriz (MP). (a) Matriz de distancia,
la zona de exclusién para cada subsecuencia se encuentra marcada como un recuadro
negro, los recuadros con la notacién P, expresan el vecino més cercano, mientras que
las marcas representan el resto de las distancias euclidianas calculadas. (b) Perfil de
matriz con los vecinos més cercanos. Recuperado y editado [69].

ciertos picos y valles de la forma de onda caracteristica de la SCG estan asociadas a
eventos cardiovasculares.

Por otra parte, se ha establecido que es posible recuperar la senal SCG utilizando
sensores de vibracion colocados en el pecho, y que especificamente el uso de sensores
piezoeléctricos se ha visto favorecido en los tltimos anos. Siendo la piezoelectricidad un
conjunto de fenomenos eléctricos los cuales se manifiestan en ciertos cristales sometidos
a tensiones mecanicas, adquieren en su masa una polarizacién eléctrica, apareciendo
una diferencia de potencial. Por tanto, cuando ocurren cambios de presiéon durante el
ciclo cardiaco, se presentan vibraciones en la pared del térax las cuales pueden ser
detectadas con el uso de estos materiales.

Para el acondicionamiento de senales piezoeléctricas es posible utilizar un método
conocido como Amplificacién en modo voltaje donde el sensor se modela como una
fuente de carga con un capacitor y una resistencia en paralelo, este método permite
no solamente amplificar la sefial, sino que ademas permite aplicar un filtro paso-banda
debido a sus caracteristicas.

Ademas, en esta tesis se ha propuesto la digitalizacion de la senial haciendo uso
de la tecnologia Bluetooth presente en ciertos dispositivos de audio inalambricos, los
cuales poseen filtros en bajas frecuencias, por lo cual se plantea la teoria necesaria para
realizar un tipo de modulacion AM, lo cual permite trasladar las frecuencias SCG (0
- 25 Hz) a otra mas alta, donde los filtros inherentes a los dispositivos de audio no
afecten a la senal.

Por tultimo, se realiz6 una revision de los métodos de ML utilizados para la seg-
mentacion de seniales SCG y la anotacién automatica de picos y se establecio la teoria
necesaria para comprender el funcionamiento del algoritmo de K-Medias como un mé-
todo de ML no supervisado que permite agrupar datos con sus vecinos mas cercanos.
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Figura 2.12: Ejecucion de la técnica MP para encontrar patrones y anomalias en una
senal ECG. (a) Senal ECG. (b) Perfil de matriz.
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se presenta la metodologia propuesta para obtener las senales de
sismocardiografia inteligente: una herramienta de medicién y procesamiento de datos
para la identificacion automatica de eventos cardiovasculares utilizando técnicas de
ML. En la Fig. 3.1 se muestra el diagrama de bloques de la metodologia propuesta.

b
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Figura 3.1: Diagrama de bloques del sistema propuesto para la sismocardiografia inte-
ligente.

Primero, el diafragma piezoeléctrico de laton se coloca en la parte inferior del ester-
non (Fig. 3.1(a)) desde donde se adquiere la senial SCG cruda (Fig. 3.1(b)). Luego, la
senal se acondiciona utilizando un amplificador de modo voltaje (Fig. 3.1(c)). La senal
amplificada entra entonces en un proceso de modulaciéon DSB-SC (Fig. 3.1(d)) donde
se multiplica analégicamente con una sefial portadora de alta frecuencia. La senal mo-
dulada es ahora digitalizada y transmitida utilizando un DAS inalambrico basado en
un DABT (Fig. 3.1(e)). La senal digitalizada llega a un computador donde se demodula
digitalmente (Fig. 3.1(f) y 3.1(g)) para posteriormente ser preprocesada utilizando una
técnica de filtrado espectral con el fin de eliminar los componentes de alta frecuencia
(Fig. 3.1(h)). Posteriormente, la senal filtrada pasa por un proceso de segmentacién
(Fig. 3.1(i)), donde encuentra y examina los ciclos SCG individualmente, para asi ser
procesados por el algoritmo de agrupamiento por K-Medias (Fig. 3.1(j)), proporcionan-
do un método de etiquetado automatico. Finalmente los cltsters obtenidos se evaluaran
utilizando un andlisis estadistico (Fig. 3.1(k)) obteniendo asi informacién contundente
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y veraz de los eventos mecanico-cardiacos. El rendimiento del biosensor sera evaluado
comparandolo con senales de ECG, cuyos eventos poseen cierta relacién temporal con
los eventos SCG, ademas de realizarse pruebas en diferentes condiciones fisiologicas.

3.1. Metodologia de adquisicion

Para la adquisicion de datos se propone un posicionamiento del sensor en la pared
toracica, especificamente en la parte inferior del esternén, utilizando un apédsito de
pelicula transparente. Se pide al sujeto de prueba que, sentado en una silla con respaldo,
se relaje durante la adquisicién de los datos. La senial es amplificada utilizando un
sistema de amplificacién en modo voltaje para posteriormente ser modulado utilizando
la técnica DSB-SC. La senial modulada es entonces transmitida via cable hasta un
DABT con resoluciéon de 16 bits y una frecuencia de muestreo de 11 kHz para el
registro de la senal.

3.1.1. Sensor y acondicionamiento de la senal

Para las mediciones de SCG, se hara uso del dispositivo CEB-27D44, un diafragma
piezoeléctrico de latén comercial con 27 mm de didmetro [70]. El sensor se colocard
en la pared toracica para medir las pulsaciones provocadas por los latidos del corazon.
Las pequenas deformaciones inducidas en el material sensor, producen voltajes con una
amplitud de alrededor de 10 mVpp. Para medir la senal SCG, se amplifico la salida del
sensor piezoeléctrico utilizando un amplificador de modo de voltaje (ver Fig. 2.6), que
se construyo alrededor del amplificador operacional TL084.

De forma general las caracteristicas del amplificador se definen por su voltaje de
alimentaciéon maximo, + 18 V; baja corriente de polarizacion de entrada, 200 pA y
bajo voltaje de ruido de entrada, 15 nV/\/E.

Los valores de resistencia y capacitancia se modifican a modo de tener una ganancia

G ~ 200, mientras que los limites de frecuencia se aproximan a fy ~ 36 Hz y f, =
0,1 Hz.

3.1.2. Adquisicién Bluetooth
Analisis de los dispositivos

La figura 3.2 muestra un diagrama para el anélisis del DABT. Primero, se genera
una sefial desde una computadora y se transmite por cable al DABT. Internamente,
el sistema ADC del dispositivo transforma la senal en un conjunto de datos binarios
que se envia a través de Bluetooth a la computadora. Luego, los datos de entrada
se decodifican para finalmente ser analizados. Las senales adquiridas seran evaluadas
mediante analisis espectral y estadistico para asi evaluar el desempefio del dispositivo.
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Figura 3.2: Diagrama para evaluar el desempeno del DABT.

Senales de prueba

Se propone el uso de senales senoidales y multisenoidales para evaluar el rendimiento
del dispositivo. Una senal multisenoidal puede definirse como la suma de un ntmero
dado de senos relacionados arménicamente cuyas amplitudes y fases son ajustables [71].
La fase de los componentes de frecuencia se optimiza para reducir el factor de cresta.
La senal multisenoidal muestra una distribucién uniforme en toda su respuesta de
frecuencia, lo que la hace ideal para la prueba y el diseno de DAS [72]. Es posible definir
senales multisenoidales a partir de sus caracteristicas como la frecuencia inicial (fi), la
frecuencia final (f), su amplitud (A) y el nimero de muestras (N). De manera similar,
hemos definido las senales sinusoidales utilizadas a partir de estas caracteristicas. La
Tabla 3.1 resume las seniales de prueba utilizadas en este trabajo.

Las senales son generadas y posteriormente adquiridas por el DABT, después se
realiza un andlisis espectral utilizando la transformada rapida de Fourier (FFT). Segun
la teoria de Fourier, si cierta frecuencia persiste en el tiempo, la magnitud de la FFT
en esa frecuencia aumenta proporcionalmente al tiempo. En este trabajo, decidimos
escalar este resultado dividiendo por la duracién () de la senal generada, en el anélisis
de senales de una funcién seno unico, donde t viene dado por

t=N x AT. (3.1)

donde AT, es el paso temporal entre muestras de las sefiales prueba, que en este trabajo
se ha seleccionado como AT = 1/11 kHz.
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Cuadro 3.1: Caracteristicas de las senales utilizadas para probar el DABT

Senal fi (Hz) | fo (Hz) | A (mV) N
0 | Multisenoidal 1 8 k 500 (max) | 320 k
1 Senoidal 2 - 500 80 k
2 Senoidal 5 - 500 32 k
3 Senoidal 10 - 500 16 k
4 Senoidal 20 - 500 8 k
5 Senoidal 50 - 500 3.2k
6 Senoidal 100 - 500 1.6 k
7 Senoidal 200 - 500 800
8 Senoidal 500 - 500 320
9 Senoidal 1k - 500 160
10 Senoidal 2k - 500 80

Dispositivo de audio Bluetooth C28

Dado que las computadoras generalmente usan el protocolo A2DP como TX, el
uso de dispositivos con la misma configuraciéon no es factible. Sin embargo, con un
dispositivo receptor compatible con A2DP que también implemente HEFP, es posible el
envio bidireccional de datos.

El C28 es un adaptador de audio que puede usarse como RX o TX. En su confi-
guraciéon como RX, es posible utilizar su micréfono incorporado como transmisor de
audio. Por esto, al ser un dispositivo incorporado, fue necesario desmontar su micréfono
interno para utilizar estos pines como entrada para las senales de prueba.

Este dispositivo acepta un voltaje de entrada en el rango de £ 1.0 V con una
resolucion de 16 bits. Ademads, la frecuencia de muestreo f, se puede sintonizar desde
1 kHz hasta 192 kHz. Para este trabajo se configuraron con una frecuencia de muestreo
de 32 kHz para senales multisenoidales y de 16 kHz para sefiales sinusoidales.

Analisis de las senales adquiridas

La figura 3.3 muestra la sefial multisenoidal en el dominio del tiempo utilizada para
evaluar el rendimiento del C28 (consulte la Tabla 3.1). La senal generada se muestra
en la Fig. 3.3(a)), la sefial adquirida usando el C28 se muestra en la Fig. 3.3(b)). Se
observa que en la senal adquirida se presenta un decaimiento en la calidad y amplitud
de las senales para las diferentes frecuencias. De hecho, esta situacion podria atribuirse
al filtro de pasa banda inherente dentro de los dispositivos basados en audio, que atentiia
el contenido de frecuencia de la senal.

Una representacién mas clara de las seniales se puede apreciar en la Fig. 3.4, donde
se muestra el andlisis espectral de ambas senales: la generada (roja) y la sefial adquirida
con el C28 (verde). El espectro de la senal generada muestra una distribucién uniforme
en todo el rango de frecuencias, a diferencia de las seniales adquirida. Aunque la sefial
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Figura 3.3: La senal multisenoidal utilizada para evaluar el rendimiento del dispositivo.
(a) La senal generada se muestra en rojo. (b) La senal adquirida usando el C28 se
muestra en verde.

del C28 mantiene una distribucion uniforme para frecuencias superiores a 100 Hz, decae
para frecuencias mas bajas llegando a -20 dB para frecuencias por debajo de 1 Hz. Cabe
destacar la presencia de una caida abrupta de amplitud cercana a los 8 kHz.

Posteriormente, se realizaron pruebas de sefiales senoidales a diferentes con frecuen-
cias distribuidas entre 2 Hz y 2 kHz (consulte el Cuadro 3.1). Una vez registradas las
senales, se procesaron mediante filtrado espectral a fin de resaltar las diferencias pre-
sentes entre el espectro de la senal adquirida y la frecuencia de original. La Fig. 3.5
muestra la PSD de cuatro sefiales de senoidales simples: a) 2 Hz, b) 20 Hz, ¢) 200 Hz y
d) 2 kHz utilizando el dispositivo C28. La PSD de las senales adquiridas se muestran
en azul, mientras que la PSD de las senales filtradas se superponen en rojo. De forma
interesante las senales originales presentan distorsiéon armoénica en multiplos pares de
la frecuencia fundamental. Comparando los cuatro graficos en la Fig. 3.5, se puede
ver que la amplitud maxima de la PSD de las frecuencias fundamentales es mayor en
3.5(c) (200 Hz). Ademas de esto, la amplitud de los arménicos aumenta a medida que
la frecuencia fundamental muestreada es menor y, por el contrario, disminuye para
altas frecuencias. Esta situacion confirma que el ADC del BTAD distorsiona la senal
adquirida, sin embargo, esta distorsién es menor en altas frecuencias.

A partir de los datos obtenidos para las frecuencias distribuidas se realizé un anali-
sis de Distorsién Arménica Total (DAT). La DAT es una figura de mérito importante
utilizada para cuantificar el nivel de armoénicos en formas de onda, utilizada para calcu-
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Figura 3.4: Analisis espectral en dB de la senal multisenoidal utilizando el C28. La
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lar la contribucién de la frecuencia fundamental con respecto a sus armonicos [73, 74].
La cual es posible calcular a partir de la siguiente expresion:

1 P

PO ’
donde P, corresponde a la potencia de la frecuencia fundamental, mientras que P,
corresponde a la potencia de los N armonicos de senal. Se realizaron cinco diferentes
adquisiciones y analisis DAT para cada una de las frecuencias distribuidas y a partir
de los resultados obtenidos se obtuvo el grafico de cajas que se muestra en la Fig. 3.6.
Se observa que para frecuencias mayores a 100 Hz la DAT es menor al 1%, mientras
que para bajas frecuencias resulta incluso mayor al 100 %.

En conclusién, el C28 es un DABT capaz de digitalizar seniales analégicas dentro
del rango de £ 1.0 V con una resolucion de 16 bits. El andlisis multisenoidal nos indica
que este dispositivo mantiene una distribuciéon uniforme para frecuencias superiores a
100 Hz, y decae para frecuencias mas bajas, ademas de tener un limite de frecuencia a
los 8 kHz. Ademas, el dispositivo distorsiona la senal adquirida anadiendo armoénicos
en las frecuencias pares de la frecuencia fundamental, sin embargo, esta distorsion es
menor en altas frecuencias. A partir de este analisis se puede deducir que el rango de
operacion 6ptimo del dispositivo se encuentra entre los 100 Hz y 1 kHz.

DAT = (3.2)

3.1.3. Modulacion de la senal SCG

Para la modulacion de la senal SCG amplificada ser hara uso del circuito integrado
AD835 [75], el cual es un multiplicador analdgico, con el cual es posible generar el
producto lineal de dos tensiones (X e Y) que se encuentren en el rango de = 1 V. La
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Figura 3.5: Densidad espectral de potencia de cuatro senales con una funcién seno
simple. (a) 2 Hz,(b) 20 Hz, (c) 200 Hz y (d) 2 kHz. En cada grafico, la sefial adquirida
con distorsion armoénica se muestra en azul y la senal filtrada espectralmente, en rojo.

salida tiene un ancho de banda de -3 dB a 250 MHz y un bajo tiempo de subida/bajada
de aproximadamente 2.5 ns. En la Fig. 3.7 se muestra el circuito propuesto para realizar
la modulacién DSB-SC. Tomando ventaja del DAC integrado en el dispositivo C28, se
generarda a partir de ¢l la sefial portadora, la cual entra por el pin 1; la senal con
informacion entrard por el pin 8, mientras que la sefial modulada se obtiene desde el
pin 5, el cual esta conectado directamente al ADC del C28, el cual se comunicara via
Bluetooth a una computadora cercana.

Las caracteristicas de la senial portadora c(t) utilizada para la modulacion DSB-
SC seran A, = 0.5 V y f. = 100 Hz. Esto debido a que la amplitud de la senal de
SCG amplificada se encuentra en un rango aproximado de + 0.5 V. Por otro lado la

frecuencia de la senal portadora debe su origen al rango de frecuencia util encontrado
durante el andlisis del DABT C28.
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Figura 3.7: Circuito para modulacion DSB-SC utilizando el circuito integrado AD835.

3.1.4. Demodulaciéon espectral

En este trabajo se propone un proceso de demodulacion espectral, en el cual, una
vez digitalizada la senal modulada se obtiene su espectro a partir de la FFT. En
ese momento sera necesario localizar f.. Recordando que a cada indice de la FF'T se
encuentra asociada una frecuencia, de modo que es posible trasladar los indices del
espectro correspondientes a frecuencias mayores que f., desplazandola hasta el indice
correspondiente a 0 Hz. A este espectro corregido se le aplica la IFFT, recobrando la

44



senal original.

En la Fig. 3.8 se puede observar el proceso de demodulacion espectral en accion.
La Fig. 3.8(a) muestra una senal adquirida con el C28. La sefial corresponde a una
modulaciéon DSB-SC de una senial senoidal con f,, = 10 Hz, modulada a una frecuencia
fe =100 Hz. En la Fig. 3.8(b) se observa el espectro de la senal adquirida, que, como
indica la teoria, presenta un pico en f., el cual se encuentra practicamente suprimido,
al mismo tiempo que presenta dos bandas laterales en f. + f,,. Posteriormente la Fig.
3.8(c) muestra la senial demodulada espectralmente en la que se puede observar que
el método propuesto es capaz de recuperar la senal original, ademas, mostramos en la
Fig. 3.8(d) el espectro de la senal demodulada.
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Figura 3.8: Demodulacion espectral. (a) Senal adquirida con el C28; correspondiente
a una modulacion DSB-SC de una senal senoidal con f,, = 10 Hz, modulada a una

frecuencia f. = 100 Hz. (b) Espectro de la senal adquirida. (c) Senal demodulada
espectralmente. (d) Espectro de la sefial demodulada.

Las senales SCG seran moduladas utilizando una senal senoidal semejante a la vista
en este ejemplo. La frecuencia portadora sera f. = 100 Hz, recordando el analisis del
dispositivo C28 en la seccion 3.1.2, las frecuencias cercanas a 100 Hz son las que mues-
tran menor atenuacién (ver Fig. 3.4). Los resultados de las adquisiciones se muestran
en la seccion de Resultados.

3.2. Pre-procesamiento de la senal SCG

Una vez que se registra la sefial SCG, se preprocesa mediante una técnica de filtrado
espectral con una frecuencia paso-bajas (FPB) de 25 Hz, dado que el espectro SCG
cubre el rango del infrasonido [11]. Se limitara la frecuencia paso-altas (FPA) desde el
pico mas alto que se encuentre en el rango espectral de 0.8 a 2,0 Hz, que corresponde
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a la FC en condiciones normales, eliminando asi las componentes ritmo respiratorias
(RR) (0.20 a 0,33 Hz). La senal filtrada pasara entonces a un proceso de segmentacion,
lo que nos permitira procesar individualmente cada uno de los ciclos SCG.

3.3. Algoritmo de K-Medias para la agrupacién en
clisteres de SCG

Una vez localizados los ciclos SCG son procesados por un algoritmo de deteccion
de picos. Los posibles eventos SCG localizados pasan entonces por un proceso itera-
tivo a fin de agrupar un conjunto de datos de entrada en K grupos. Para ejecutar el
algoritmo es necesario establecer como entrada el conjunto de datos mencionado y un
valor de K. Este valor es previamente establecido de acuerdo a los eventos SCG que se
pretendan encontrar. El conjunto de datos poseera dos coordenadas, la amplitud y nu-
mero de muestra de los presuntos eventos cardiovasculares. Las posiciones iniciales de
los centroides seran asignados de forma aleatoria desde cualquier punto del conjunto.
Posteriormente, cada dato se asignara al centroide mas cercano. Entonces, se recalculan
los centroides de cada grupo, tomando un promedio de todos los puntos asignados en
el paso anterior. El algoritmo iterara entre estos pasos a fin de minimizar las distancias
entre los centroides y datos asignados.

3.4. Correlacién y segmentaciéon con ECG

Un ECG es una técnica que permite registrar las senales eléctricas del corazom.
Durante el ciclo cardiaco existe un sistema de estimulacion y conduccion eléctrica com-
puesto por fibras de musculo cardiaco especializadas en la transmisiéon de impulsos
eléctricos. En una senal tipica de un ECG registrada durante un ciclo cardiaco normal,
consiste en una onda P, un complejo QRS y una onda T. Ademas de una pequena onda
U que normalmente es invisible. Existe una relacion temporal entre el ECG y el SCG,
por lo que cronometraje preciso de los eventos cardiacos utilizando ECG permite una
comparaciéon directa en el etiquetado SCG [16]. Contrario a la deteccién de eventos
SCG, la detecciéon de pico R en ECG es relativamente sencilla ya que no existen picos
de la misma amplitud durante el registro. En [17] la deteccion del pico R se relacio-
na directamente con la presencia del pico AO en la morfologia SCG (ver Fig. 2.3),
siendo AO consecutivo en tiempo a R, con intervalos temporales de entre 40 - 100 ms
dependiendo de las condiciones fisiolégicas .

Se propone evaluar el rendimiento de la metodologia de la Sismocardiografia In-
teligente utilizando la ECG como referencia, debido a la estrecha relacion temporal
que existe entre los eventos cardiovasculares mecanicos y eléctricos del ciclo cardiaco,
especialmente entre el pico AO y el pico R de la ECG [17]. La sincronizacién de ambas
senales es de vital importancia para recobrar la informacién. Ademas, es posible apre-
ciar la relacién entre el pico R y su relacion temporal con los picos MC, IM y AO; de
manera semejante en el caso del pico T en ECG y el pico AC.

La adquisicion de la ECG debera ser simultanea debido a la correlacién temporal
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entre ambas, para esta tarea se propone en uso del dispositivo Plug-and-play AD8232.
Con este dispositivo es posible recuperar la actividad eléctrica del corazén, la cual
puede ser registrada como una senial analogica ECG. El AD8232 esta disenado para
extraer, amplificar y filtrar pequenas senales biopotenciales.

3.5. Segmentacion con el perfil de matriz

El perfil de matriz es un método de combinacién de similitud para el analisis de series
temporales capaz de encontrar anomalias y tendencias [68]. Se demostré la capacidad
de este método para encontrar patrones y anomalias en una senal ECG para un sujeto
de pruebas de este estudio (Fig. 2.12). Para ello se utilizo STUMPY, una biblioteca
perteneciente a Python 3 capaz de calcular de manera eficiente el perfil de matriz [69],
que se puede usar para la busqueda de subsecuencias repetidas dentro de una serie
de tiempo, bisqueda de anomalias, etc. En esta secciéon analizaremos la metodologia
empleada para realizar una segmentacion automatica de una senal SCG creada al
rededor la técnica de MP.

Es posible utilizar esta técnica para la segmentacion de una senal SCG a partir de
la funciéon match de la libreria, que permite emparejar segmentos de acuerdo al perfil de
matriz. Para esto serd necesario la sefial SCG y una subsecuencia propuesta, es decir,
un segmento. Este segmento especifico se compararé con la senal original a partir de
una ventana deslizante, obteniendo su perfil de matriz, a medida que se encuentre un
nuevo vecino se aplicard una zona de exclusion a su alrededor, lo que garantiza que
cada coincidencia que se devuelva sea tnica.

Apegandonos a la filosofia de automatizaciéon propuesta en este trabajo, la sub-
secuencia propuesta para este proceso se encontrarda de forma automatica a partir
de un proceso que denominaremos pseudo-segmentacion. La pseudo-segmentacién co-
mienza realizando un filtrado espectral por indices, mismo que ya se ha abordado con
anterioridad en este capitulo, este filtro paso-bandas tiene como fin obtener la senal
ritmo-cardiaca, es decir la que esta asociada a la FC, que recordando, corresponde al
rango espectral de 0.8 a 2,0 Hz, en condiciones normales. De modo que el FPA = 0,4 Hz
y FPB = 2,1 Hz. A esta senal filtrada se le aplicard la IFFT para obtener una senal
cuasi-senoidal, de forma consecuente el ADP encontrara los maximos de esta sefial para
crear una serie de pseudo-segmentos. Este proceso se ejemplifica en la Fig. 3.9.

Cada uno de los pseudo-segmentos encontrados entrard al proceso de emparejamien-
to a fin de encontrar coincidencias y, por tanto, segmentar la senal SCG. La cantidad
de veces que se tendra que repetir este proceso corresponde, aproximadamente, a la
cantidad de pseudo-segmentos C', es decir:

C =~ Lt X chJ, (33)

donde t es la duracién total de la senal analizada y frc corresponde al pico de frecuen-
cia encontrado durante el proceso de filtrado espectral (ver Fig. 3.9). Posteriormente,
se propone un proceso de seleccién para cada segmentacién calculada, evaluando la
similitud entre ellos a partir de la media de los coeficientes de correlacion r, dicho
coeficiente esta definido como:
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Figura 3.9: Recuperacién de senal ritmo cardiaca. (a) Filtrado espectral por indices.
(b) Senal temporal (linea continua), picos de la senal (marcas).

p= XY (3.4)

0x0y

donde oxy corresponde a la varianza entre las variables X e Y, mientras que ox y
oy corresponden a la desviacién de las mismas variables. En este caso, las variables
son cada uno de los ciclos encontrados con el proceso de emparejamiento y a la senal
promedio generada por estos. Por tltimo se selecciona aquella media de coeficientes de
correlacién que esté méas proxima a 1.0. Para este proceso es necesario que la mejor
correlacién sea mayor a 0.85 a fin que la segmentacién sea significativa, en caso de que
no lo sea, la segmentacion resultante se descarta.

Sin embargo, debido a que esta tarea es repetitiva y requiere de un proceso compu-
tacional no trivial, se propone utilizar la técnica de re-muestreo para reducir el tamano
de la serie temporal y, por tanto, de las subsecuencias a fin de reducir el tiempo compu-
tacional de la segmentacién. Una vez que se encuentran los indices donde comienzan
los segmentos hallados por el proceso, estos se multiplican por el factor de re-muestreo
para regresarlos a su proporcién original.

En este capitulo se expuso a detalle la metodologia propuesta de la sismocardio-
grafia inteligente. En primer lugar, un diafragma piezoeléctrico de latén se coloca en
el esterndn, las vibraciones detectadas son entonces acondicionadas utilizando un am-
plificador de modo voltaje para posteriormente entrar en un proceso de modulacion
DSB-SC. La senal es ahora digitalizada y transmitida utilizando un DAS inaldmbrico
basado en el DABT C28. Una vez transmitida, la senal se demodula y filtra en un
computador cercano utilizando una técnica espectral basada en los indices de la FFT.
Posteriormente, la senal pasa por un proceso de segmentacién, donde se encuentra y
examinan los ciclos SCG individualmente a fin de encontrar los posibles eventos SCG,
los cuales seran procesados por el algoritmo K-Medias, proporcionando un método de
etiquetado automatico. Este el proceso se repetira para diferentes condiciones fisiolo-
gicas y los clisters obtenidos se evaluaran utilizando analisis estadistico.
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Capitulo 4

Resultados

En esta seccion se explicaran los resultados obtenidos. En primer lugar, se muestran
los resultados para una simulacién creada a partir de una senal de SCG etiquetada.
Posteriormente, se muestran los resultados obtenidos utilizando un DAS con una f, de
11 kHz, este sistema no es inalambrico, a diferencia del sistema empleado en la ultima
seccion de este capitulo. Por ultimo, se muestran los resultados obtenidos utilizando
el sistema inalambrico o WD. Asi mismo, estos resultados fueron comparados con una
senal ECG capturada dw forma simultanea.

4.1. Datos simulados

Aunque existen repositorios disponibles con adquisiciones reales de SCG [77], éstos
no contienen etiquetas de los posibles eventos, por tanto, se opté por realizar una
simulacion a partir de la senal tipica de SCG.

4.1.1. Simulacion de datos

Debido a que la forma de onda SCG se repite de sistematicamente en cada ciclo
cardiaco, es admisible repetir la senal a lo largo del tiempo para recrear una adquisicion.
Los segmentos obtenidos se muestran en la Fig. 4.1(a). Para dar més credibilidad a
la simulacion, a cada segmento se le anadié ruido aleatorio, variaciones en amplitud y
variabilidad temporal a partir de una técnica de remuestreo. Con este procedimiento se
simularon 30 segmentos, los cuales se adjuntaron de forma sistemética. La Fig. 4.1(b)
muestra la senal simulada final, a la cual también se le anadié una componente de
frecuencia aleatoria entre 0.20 y 0,33 Hz, emulando la componente RR.

4.1.2. Pre-procesamiento

Primeramente, se realizé6 un proceso de filtrado espectral utilizando un filtro paso-
banda, donde FPB = 25 Hz, debido a que el espectro SCG cubre el rango del infraso-
nido. Mientras que la FPA correspondi6 al pico més alto en el rango espectral de 0.8 a
2,0 Hz, que corresponde a la FC en condiciones normales. En la Fig. 4.2(a) se muestra
la Densidad Espectral de Potencia (PSD, Power Spectral Density) de las componentes
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(b)

Figura 4.1: Simulacién de adquisicion SCG (a) Segmentos simulados con variabilidad
aleatoria. (b) Adquisicién simulada con componente de frecuencia RR.

de frecuencia de la sefial SCG simulada original (linea discontinua) y filtrada (linea
continua) dando lugar a FPA & 1,0 Hz eliminando asi las componente RR =~ 0,36 Hz.
En la Fig. 4.2(b) se muestra la senal antes (linea discontinua) y después del filtrado
espectral (linea continua). Vale la pena resaltar el desempeno del filtrado espectral,
siendo capaz de recuperar la forma de onda SCG.
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Figura 4.2: Filtrado espectral de la senal simulada. (a) Densidad espectral de potencia
de la senal SCG simulada original (linea discontinua) y filtrada (linea continua). (b)
Senal SCG antes (linea discontinua) y después del filtrado espectral (linea continua).

En la Fig. 4.3 se muestra el proceso de segmentacion, el cual consiste en dividir
la senial obtenida en distintos segmentos, seleccionando un subconjunto de puntos que
cumplan con cierta similaridad. Para las pruebas realizadas hasta ahora se utilizé un
algoritmo de deteccién de picos (ADP); en la Fig. 2.3 se puede observar que cada ciclo
de SCG exhibe un pico minimo que corresponde a un evento de IC y un pico maximo
que corresponde al evento AO por tanto, es posible detectar los eventos IC o AO como
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referencia a partir del ADP para indicar el inicio de cada ciclo SCG, como se muestra
en la Fig 4.3(a). Los resultados de la segmentacion se muestran en la Fig. 4.3(b), vale la
pena remarcar que poseen una excelente similitud los segmentos mostrados en la Fig.
4.1(a). Por lo tanto, una vez que la segmentacién tuvo éxito, cada uno de los segmentos
fue procesado individualmente a fin de encontrar posibles eventos SCG como se muestra
en la Fig. 4.4. Posteriormente, los supuestos eventos de SCG de cada ciclo, se usaron
como el conjunto de datos de entrada para el algoritmo de agrupamiento.

L G
20(a) o™ ||y

Muestras [-] Muestras [-]

Figura 4.3: Medicién y segmentacién de seniales SCG de la senal simulada. (a) Senal
filtrada (linea continua) y los picos AO (marcas) encontrados por el algoritmo de pre-
procesamiento. (b) Ciclos SCG y su promedio.
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Figura 4.4: Posibles eventos SCG de la senial simulada. (a) Ejemplo de picos encontrados
en cada ciclo de segmento. (b) Posibles eventos de SCG (marcas) y promedio de los
segmentos (linea continua).
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Es importante resaltar los resultados que se muestran en la Fig. 4.4, ya que, a partir
de ellos, queda demostrada la posibilidad de obtener una base de datos con los posibles
eventos SCG, lo cual méas adelante nos permitira definir la presencia de los eventos
cardiovasculares asociados utilizando el algoritmo de agrupamiento.

4.1.3. K-Medias

Como entrada del algoritmo K-Medias, se consider6 la amplitud de la senal y el
numero de muestra de cada presunto evento de SCG. Ademaés, cada evento fue discri-
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minado dependiendo de si es un evento asociado a un pico minimo o un pico maximo.
Posteriormente, el algoritmo agrupa primero los supuestos eventos asociados con picos
méximos (AS, MC, AO, RE, PE, AC, RF), y luego, los asociados con picos minimos
(IM, IC, MO). Los resultados del algoritmo K-Medias se muestran en la Fig. 4.5, jun-
to con una senal de referencia obtenida del promedio de cada uno de los segmentos
SCG detectados. A continuacion, se asigné cada etiqueta en el orden de aparicion de
los grupos. Comparando estos resultados con las etiquetas originales que se muestran
en la Fig. 2.3 podemos establecer que el procedimiento de agrupamiento mostré un
desempeno excelente al agrupar cada uno de los eventos cardiovasculares con suficiente
precision y sensibilidad. Curiosamente, el clister AO no muestra variabilidad temporal,
esto se debe a que los picos de AO se utilizaron como referencia para la segmentacion,
por lo que la variabilidad temporal en el resto de los grupos es relativa al clister AO.

AOE

Amplitud [V]
o
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~1.0 e Centroides
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Figura 4.5: Resultados del algoritmo K-Medias para la agrupacion en clisteres SCG
de la senal simulada. Los centroides y picos asociados con eventos no representativos
estan ocultos.

4.1.4. Analisis de resultados

Para evaluar la variabilidad del método propuesto, en la Fig. 4.6 se muestran los
diagramas de caja para analizar estadisticamente los grupos de SCG de la senal si-
mulada. El analisis se realiz6 considerando la variacion de la amplitud en cada evento
cardiovascular como se muestra en la Fig. 4.6(a), el andlisis muestra una baja varia-
bilidad, a pesar del ruido anadido a la senal. Por otro lado, la Fig. 4.6(b) muestra la
variabilidad en las diferencias de tiempo para cada grupo de SCG. El grupo de AO
muestra una variabilidad temporal aproximadamente igual a cero debido a que los pi-
cos de AO se utilizaron como referencia para la segmentacién. Finalmente, como se
muestra en la Fig. 4.6(c), fue posible estimar los ITC. Donde, recordando, el IVCT
se encuentra definido entre el pico MC y el pico AO; el LVET, entre el AO y MC,;
mientras que el IVRT se encuentra entre AC y MO. La estimacién que se muestra en
la figura fue inferida a partir de las variaciones temporales de los clisters asociados a
cada ITC. Este analisis nos permite garantizar el desempeno para la Sismocardiografia
Inteligente con datos reales.
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Figura 4.6: Andlisis estadistico de los grupos de SCG para la senal simulada. (a) Va-
riacion de la amplitud en cada evento cardiovascular. (b) Diferencia de tiempo entre
cada evento cardiovascular agrupado. (c¢) Variacién temporal de cada ITC calculado.

4.2. Pruebas con sistema alambrico

Dos sujetos de prueba participaron en nuestro estudio: S1 (hombre, 24 anos, 70
kg) y S2 (mujer, 25 anos, 60 kg). Los sujetos dieron su consentimiento e informaron
verbalmente no tener antecedentes de ECV.

4.2.1. Adquisicién de datos

Durante la adquisicion de datos, los sujetos de prueba estaban comodamente sen-
tados en una silla con respaldo. El dispositivo sensor se colocd en la parte baja del
esternon y se fijé con una pelicula adhesiva transparente de grado médico. Se pidi6 a
los sujetos de prueba que se relajaran y contuvieran la respiraciéon durante la adquisi-
cién.

4.2.2. Pre-procesamiento

Se procesaron senales de aproximadamente N 300000 muestras por medicion
y una frecuencia de muestreo de 11 kHz. Las senales adquiridas fueron segmentadas
utilizando el ADP. En la Fig. 4.7 se muestra la senal SCG adquirida con el prototipo
para ambos sujetos de prueba. En las Fig. 4.7(a) y 4.7(c) se muestran las senales fil-
tradas (linea continua) y los picos de IC recuperados por el ADP (marcas) de ambos
sujetos. Ademds, como se observa en la Fig. 4.7(b) y 4.7(d), la senial de SCG se segmen-
t6 utilizando los picos detectados. Los segmentos obtenidos se rondaban los 12000 a
14000 muestras, lo cual tiene sentido, ya que la longitud de los segmentos corresponde
inversamente a la FC, que en una persona normal en reposo se encuentra entre los 60
y 80 BPM.

A partir de los segmentos se calcul6 su promedio a fin de tener en cuenta la varia-
bilidad de la mediciéon. Vale la pena notar que, aunque la morfologia varia de sujeto a
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sujeto, los segmentos no mostraron diferencias significantes en su morfologia, en cam-
bio, fueron sistematicos y uniformes.
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Figura 4.7: Medicién y segmentaciéon de senales SCG adquiridas (S1, gréficos superiores;
S2, gréficos inferiores). (a) y (c¢) Senal filtrada (linea continua) y los picos IC (marcas)
encontrados por el algoritmo de preprocesamiento. (b) y (d) Ciclos SCG y su promedio.

4.2.3. K-Medias

A partir de los segmentos, los supuestos eventos de SCG de cada ciclo, se usaron co-
mo el conjunto de datos de entrada para el algoritmo de agrupamiento. Los resultados
del algoritmo K-Medias para ambos sujetos de prueba se muestran en la Fig. 4.8, junto
con el promedio de SCG, como referencia, donde se asigné cada etiqueta en el orden
de aparicion de los grupos. El procedimiento de agrupamiento mostré un desempeno
excelente al agrupar cada uno de los eventos cardiovasculares con suficiente precision
y sensibilidad, a pesar de las diferencias en los patrones de cada sujeto de prueba. De
manera semejante a la senal simulada, el grupo de IC no muestra variabilidad temporal
debido a que los picos de IC se utilizaron como referencia para la segmentacion. Cabe
aclarar que, en este caso, se utilizé el evento IC debido a que, como se muestra en la
Fig. 4.8(b), existen dos picos maximos, por tanto utilizar el evento AO como referen-
cia ocasionaria una segmentacién deficiente. Ademas, resulta necesario mencionar que,
debido a que no existe una senial de referencia, el método de etiquetado esta sustenta-
do tnicamente en las similitudes de ambas sefiales con la morfologia reportada en la
literatura.

4.2.4. Analisis de resultados

En la Fig. 4.9 se muestran los diagramas de caja para analizar estadisticamente
los grupos de SCG de los sujetos S1 y S2. La variacién de la amplitud en cada evento
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Figura 4.8: Resultados del algoritmo K-Medias para la agrupacion en clisteres SCG
utilizando el dispositivo cableado (S1, gréafico superior; S2, gréfico inferior) . Los cen-
troides y picos asociados con eventos no representativos estan ocultos.

cardiovascular se muestra en las Fig. 4.9(a) y 4.9(d), donde el analisis muestra una baja
variabilidad entre y dentro de los sujetos (decenas de mV), a pesar de las condiciones
fisiologicas. La amplitud del pico AO en S1 es el pico mas alto, mientras que en S2 es
el pico de RF. En ambos casos, el pico mas bajo corresponde al pico de IC. Por otro
lado, las Fig. 4.9(b) y 4.9(e) muestran la variabilidad en las diferencias de tiempo para
cada grupo de SCG. En este caso, el grupo de IC muestra una variabilidad temporal
aproximadamente igual a cero debido a que los picos de IC se utilizaron como referencia
para la segmentacion. Cabe senalar que los clisters de PE y AC son los que presentan
una gran variabilidad temporal (20 a 50 ms), mientras que el resto de clisters no
supera los 20 ms. Finalmente, como se muestra en las Fig. 4.9(c) y 4.9(f), fue posible
estimar los ITC, recuperando asi tres grupos con valores medios similares cada uno,
para ambos sujetos de prueba. Esto tiene sentido ya que S1 y S2 eran sujetos con
condiciones cardiovasculares normales, lo que garantiza resultados reproducibles para
la sismocardiografia inteligente.
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Figura 4.9: Anélisis estadistico de los grupos de SCG para los sujetos S1 y S2, en los
graficos superior e inferior, respectivamente. (a) y (d) Variacion de la amplitud en cada
evento cardiovascular. (b) y (c) Diferencia de tiempo entre cada evento cardiovascular
agrupado. (c¢) y (f) Variacién temporal entre cada ITC calculado

4.3. Pruebas con sistema inalambrico Bluetooth

En esta seccién se muestran los resultados obtenidos con el sistema portable. Este
sistema comprende el DABT, el cual digitaliza y envia de forma inalambrica los datos
adquiridos a una computadora cercana. La senal fue modulada previamente utilizando
la técnica de modulacion DSB-SC. Ademas, se muestra el proceso de demodulacién
y pre-procesamiento de la senal, asi como los resultados de la técnica de K-Medias
y su interpretacion. Para este ejercicio se programé el DABT con una frecuencia de
muestreo f,, = 44,1 kHz.

4.3.1.

Las senales SCG moduladas utilizando una senal portadora senoidal con frecuencia
fe = 100 Hz, recordando que el bloque de frecuencias de la senial SCG se encuentra en
el rango aproximado de 0 Hz - 25 Hz. En la Fig. 4.10 se muestra una senal modulada
adquirida con el sistema inaldmbrico Bluetooth proveniente del S1.

Adquisicion de datos modulados
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Figura 4.10: Senal SCG modulada adquirida con el dispositivo portétil. (a) Senial mo-
dulada en el dominio del tiempo con acercamiento indexado de la muestra 167139 -
207269. (b) Senal modulada en el dominio de la frecuencia (linea continua) y la fre-
cuencia portadora (linea punteada azul).

Senal modulada

En la Fig. 4.10(a) se encuentra la sefial adquirida en el dominio temporal con un
acercamiento con una duraciéon aproximada de 0.9 s donde se muestra un aparente ciclo
SCG modulado. En la 4.10(b) se encuentra la senal en dominio frecuencial, en donde
es posible observar las bandas paralelas y con una linea azul punteada se muestra la
frecuencia de la portadora en 100 Hz que separa estas mismas bandas.

Senal demodulada

En la Fig. 4.11 se muestra una sefial demodulada y filtrada utilizando el método de
demodulacién y filtrado espectral. En la Fig. 4.11(a) se encuentra la senial adquirida
en el dominio temporal con un acercamiento con una duraciéon aproximada de 0.9 s
donde se muestra un aparente ciclo SCG. En la 4.11(b) se encuentra la sefial en dominio
frecuencial. La senal SCG fue recuperada con éxito.
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Figura 4.11: Senal SCG demodulada. (a) Senal demodulada en el dominio del tiempo
con acercamiento indexado de la muestra 167139 - 207269. (b) Senal demodulada en
el dominio de la frecuencia.

4.3.2. Pre-procesamiento
Segmentacion ECG

A la par de la adquisicién SCG se realiz6 la adquisicion de datos ECG con la misma
frecuencia de muestreo. Esta senal fue filtrada utilizando el proceso de filtrado espectral
pasabanda donde FPA = 0 Hz y FPB = 40 Hz. Se utiliz6 el ADP para la deteccion de
los picos R y con esto se realizo el proceso de segmentacién semejante al pico AO e IC
en la SCG. Aunque, no esta demas recordar que la deteccion del pico R resulta menos
compleja, debido a que no existen picos de amplitud similar en la ECG, a diferencia
de la SCG. La Fig. 4.12 muestra un ejemplo de este proceso de segmentacion.

En la Fig. 4.12(a) se aprecia la sefial ECG y los picos R detectados con el ADP. En
la Fig. 4.12(b) se muestra el resultado de la segmentacién SCG, se ocuparon diferentes
colores para mostrar de manera mas precisa esta segmentacion. Los ciclos ECG y SCG
encontrados con este proceso se muestran en la Fig. 4.13. La Fig. 4.13(a) muestra los
ciclos ECG agrupados y sobrepuestos. De forma similar, la Fig. 4.13(b) muestra los
ciclos SCG. Podemos apreciar que, aunque existen variaciones morfologicas, el dispo-
sitivo es capaz de recuperar la forma de onda caracteristica. Ademas, de acuerdo con
lo reportado en la literatura, existe una relaciéon temporal de aproximadamente 40 -
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100 ms entre el pico ECG R y el SCG AO [17]. Por lo que es posible inferir desde
este punto que el pico de mayor amplitud que se muestra en los ciclos SCG de la Fig.
4.13(b) corresponde a la apertura de la valvula aorta.
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Figura 4.13: Ciclos ECG y SCG encontrados utilizando ECG simultanea. (a) Ciclos
ECG. (b) Ciclos SCG.
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Segmentacion MP

Recordando que el perfil de matriz es un método de combinacién de similitud para
el andlisis de series temporales [68] a partir del cual hemos sido capaces de encontrar
patrones y anomalias en una sefial ECG para S1 (ver Fig. 2.12). Apegdndonos a la
filosofia de automatizacion propuesta en este trabajo, se propuso segmentacién de la
senal SCG a partir de la técnica MP, que usa como parametro de entrada la senal SCG
y los pseudo-segmentos encontrados a partir de la FC (ver Fig. 3.9). En la Fig. 4.14(a)
se muestran los pseudo-segmentos encontrados a partir de la metodologia propuesta,
los cuales serviran de entrada para el proceso de Segmentacion MP, mientras que en la
Fig. 4.14(b) se muestran una muestra de los ciclos SCG encontrados con este proceso
de segmentacion. Si comparamos esta figura con la Fig. 4.13 podemos observar que
existen claras similitudes entre ambas, haciendo especial énfasis en que utilizando la
segmentacion MP no es necesaria ninguna senal de referencia para recuperar los ciclos

SCG.

1.0

Amplitud [-]

-0.5

S
'

=]

[=]

(a

0.5 \
; \

0.5 /A S

(b) .

Amplitud [-]
o~

=
\

6] 200 400 600 800
Tiempo [ms]

Figura 4.14: Proceso de segmentacién MP. (a) Pseudo-segmentos encontrados a partir
de la frecuencia cardiaca. (b) Ciclos SCG encontrados utilizando la técnica de MP.

En la Fig. 4.14(b) se muestran una muestra de los ciclos SCG encontrados con este
proceso de segmentaciéon. Si comparamos esta figura con la Fig. 4.13 podemos observar
que existen claras similitudes entre ambas, haciendo especial énfasis en que utilizando
la segmentacion MP no es necesaria ninguna senal de referencia para recuperar los

ciclos SCG.
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4.3.3. K-Medias

En la Fig. 4.15 se muestran el resultado del agrupamiento de datos con nuestro al-
goritmo de K-Medias para ambos sujetos de prueba utilizando el promedio de los ciclos
segmentados como referencia. Ambas adquisiciones tuvieron una duracién aproximada
de 60 s con una frecuencia de muestro f,, = 44,1 kHz, lo que equivale a aproxima-
damente 2.6 x10° muestras y 54 latidos registrados, FC' ~ 68 BPM. Asi mismo, se
asigno cada etiqueta en el orden de aparicion de los grupos sustentada con la senal ECG
adquirida de forma simultanea. El proceso de agrupamiento mostré un desempeno ex-
celente al agrupar cada uno de los eventos cardiovasculares con suficiente precision y
sensibilidad ante una sefial demodulada. Contrario a la sefial simulada y a los resulta-
dos obtenidos con el prototipo cableado, donde se uso el ADP para la segmentacién, en
este caso el tanto el agrupamiento AO como IC muestran cierta variabilidad temporal
al igual que el resto de grupos.
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Figura 4.15: Resultados del algoritmo K-Medias para la agrupaciéon en cltusteres SCG
utilizando el dispositivo portable y la técnica de segmentacién MP (S1, gréafico superior;
S2, grafico inferior) . Los centroides y picos asociados con eventos no representativos
estan ocultos.

Es posible realizar comparaciones entre la Fig. 4.15 y la Fig. 4.8. Para S1 (Fig.
4.15(a) y Fig. 4.8(a)) encontramos una clara relacion morfolégica, lo que tiene sentido
ya que el sujeto de prueba es el mismo y no informo verbalmente de afecciones cardiacas.
Una diferencia clara a resaltar es la amplitud promedio del pico IM, que en el caso del
sistema portatil resulta ser mas profundo que si lo comparamos con su contraparte,
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donde el pico negativo de mayor amplitud corresponde a IC. Algo semejante ocurre
con el pico PE el cual parece haber perdido amplitud, sin embargo, a pesar de no
poseer la misma morfologia, el algoritmo fue capaz de identificar y agrupar los picos
correspondientes al mismo. Por otro lado, para S2 (Fig. 4.15(b) y Fig. 4.8(b)) existen
mayores discrepancias, aunque se mantienen claras similitudes en la morfologia, tanto
en la duraciéon promedio de la sefial, como en la aparicién de los eventos.

No estd de mas mencionar que, si bien ambos tienen una edad y peso similares,
existen distinciones evidentes en la morfologia de las senales de ambos sujetos de prueba
(ver Fig. 4.15y 4.8). Esto puede deberse a que la disposicion de tejidos y grasa corporal
para ambos sujetos es diferente debido a su sexo biolégico. Resulta obligatorio notar
que la morfologia SCG de S1 corresponde en mayor medida a senales presentadas en
la literatura [1], lo que podria sugerir que la morfologia SCG masculina se reporta
con mayor frecuencia que la femenina, es decir que existe un posible sesgo de género.
Sin embargo, el tamano de muestra de tan solo dos sujetos de prueba, resulta en un
problema ya que las variaciones puede deberse a caracteristicas individuales de los
participantes no reportadas en esta tesis. Por lo que estudios que amplien el tamafio
de la muestra y hagan hincapié en las diferencias morfoldgicas para estos dos sexos
biolégicos son sugeridos.

4.3.4. Analisis de resultados

En las Fig. 4.16, 4.17 y 4.18 se muestran los diagramas de caja para analizar esta-
disticamente los grupos de SCG de los sujetos S1 y S2 con el dispositivo portable.

La Fig. 4.16 muestra la variabilidad en las diferencias de tiempo para cada grupo
de SCG. En este caso, el cluster de MO para S1 y AS para S2 son los que presentan
una gran variabilidad temporal (> 50 ms), mientras que la variacion temporal del
resto de clisters oscila entre 10 - 20 ms. En el pasado se ha reportado que en mujeres
jovenes se asocian mayores intervalos de tiempo sistélico en reposo y disminucion de los
intervalos de tiempo de funcién cardiaca diastolica [78], lo cual puede ayudar a explicar
el aumento en la variabilidad temporal para S2.

Si comparamos en el andalisis estadistico durante la adquisicién alambrica (ver Fig.
4.9(c) y 4.9(e)) con el andlisis presentado en la figura anterior, podemos observar que en
este caso existe una mayor variabilidad temporal, esto puede explicarse debido a que,
aunque la técnica MP permite un proceso de segmentaciéon mas robusto y propenso
a menos errores, también es cierto que la segmentacion basada en el ADP resulta
mas precisa en cuanto a determinar el inicio de la traza para cada ciclo SCG, en
comparacion.

Ahora, se presenta la variaciéon de la amplitud en cada evento cardiovascular en la
Fig. 4.17 normalizada entre -1.0 - 1.0. Este andlisis muestra una baja variabilidad en
las medias de los clusters, a pesar de las condiciones fisiologicas. Sin embargo, los datos
de S2 (Fig. 4.17(b)) presentan una mayor variabilidad, ademds de existir variaciones
morfologicas que propician variaciones en la amplitud de los picos asociados a los
eventos cardiovasculares. A pesar de esto, los clisters se encuentran en una posicién
correspondiente a la literatura.

Haciendo énfasis en el anélisis estadistico durante la adquisicién aldmbrica (ver
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Figura 4.16: Analisis estadistico de las diferencias temporales entre cada evento car-
diovascular para los sujetos S1 (a) y S2 (b).

Fig. 4.9(a) y 4.9(d)) y comparandola con los datos obtenidos durante este anélisis, es
posible observar que las variaciones de amplitud para cada evento SCG no presentan
mayores diferencias entre la adquisicién aldmbrica e inalambrica. Lo cual representa
un punto positivo para el prototipo expuesto en este trabajo, ya que parece que este
tipo de transmision de datos no afecta el desempeno del sensor.

Finalmente, en la Fig. 4.18, se muestran los resultados de las estimaciones de los
ITC, recuperando asi tres grupos con valores medios similares cada uno, para ambos
sujetos de prueba. Esto tiene sentido ya que S1 y S2 eran sujetos con condiciones cardio-
vasculares normales, lo que garantiza resultados reproducibles para la sismocardiografia
inteligente.

En este capitulo se puso a prueba la metodologia de la Sismocardiografia Inteligen-
te, recopilando los resultados mas representativos. El algoritmo de agrupamiento de
senales basado en técnicas de ML no supervisado fue puesto a prueba utilizando una
senal SCG simulada cuyas etiquetas eran conocidas. Estos resultados, al igual que con
los datos reales indican que nuestro algoritmo de K-Medias es capaz de identificar y
agrupar con precision los eventos cardiovasculares asociados a los picos en la morfologia
SCG. Ademés, se diseni6 y evalué una metodologia capaz de recuperar sefiales de baja
frecuencia utilizando un DABT utilizando técnicas de modulacién AM e incorporando
un proceso de demodulacion espectral basado en indices de la FFT. Las senales recu-
peradas fueron segmentadas utilizando dos paradigmas distintos; uno que se basa en
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un ADP y una senal ECG de referencia, y otro basado en MP que mostré resultados
prometedores para la segmentacion sistematica de la senal.

Se realizaron adquisiciones exitosas para dos sujetos de prueba sanos, uno mascu-
lino (S1) y otro femenino (S2). El sistema fue capaz de recuperar la senal SCG de
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forma exitosa, identificar los posibles eventos cardiovasculares y agruparlos a su cltster
mas cercano, lo que se traduce a un etiquetado automatico de la senal. Los clusters
SCG fueron evaluados utilizando un analisis estadistico, con lo que fue posible evaluar
la variabilidad inter-sujeto e intra-sujeto de la amplitud y la temporalidad. Asimismo
fuimos capaces de inferir I'TC asociados a la sefial SCG a partir de los clusteres analiza-
dos. Dando resultados con valores medios similares para ambos sujetos de prueba. Lo
cual resulta razonable ya que S1 y S2 eran sujetos sin ECV reportadas, lo que garan-
tiza resultados reproducibles para la sismocardiografia inteligente. Del mismo modo,
se abordaron las diferencias esenciales para los resultados de ambos sujetos de prueba,
y se establecié un posible origen a estas diferencias, mismo que puede deberse a que
la disposiciéon de tejidos y grasa corporal para ambos sujetos es diferente debido a su
sexo biologico.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se presenté la llamada Sismocardiografia Inteligente (SCG) como
un método atractivo para agrupar eventos cardiovasculares. La propuesta se construyo
en torno a un dispositivo portatil (WD, Wearable Device) basado en un sensor pie-
zoeléctrico de latéon que es capaz de captura las vibraciones mecanicas del corazon.
Mostramos como nuestro algoritmo ligero de K-Medias puede agrupar automatica-
mente eventos SCG utilizando técnicas de ML no supervisadas, lo cual, a dia de hoy
sigue siendo un desafio cientifico. Los resultados indicaron que la tecnologia portatil
basada en dispositivos de audio Bluetooth (DABT) junto con técnicas de aprendizaje
automdtico (ML, Machine Learning) y de pre-procesado robustas conducen a una po-
derosa herramienta para recuperar informacion sobre procesos mecanicos cardiacos e
intervalos de tiempo cardiacos.

La Sismocardiografia Inteligente sirve como prueba de concepto para disenar nuevos
dispositivos inteligentes, rentables y caseros, mostrando suficiente sensibilidad y pre-
cision para evaluar automaticamente las senales fisiologicas. La metodologia de agru-
pamiento de senales fue puesta a prueba utilizando una senal SCG simulada cuyas
etiquetas eran conocidas, siendo capaces de identificar con precision los eventos asocia-
dos. Ademas, se disené y evaludé una metodologia capaz de recuperar senales de baja
frecuencia utilizando un DABT utilizando técnicas de modulacién en amplitud (AM,
Amplitude Modulation) y un proceso de demodulacién espectral basado en indices de
la transformada rapida de Fourier (FFT, Fast Fourier Transform).

Se propuso ademas un método de segmentacion utilizando tnicamente la senal
SCG capturada, lo que actualmente sigue siendo un problema cientifico, esto se logré a
partir del perfil de matriz (MP, Matrix Profile), un método de combinacién de similitud
para el analisis de series temporales. El cual mostré resultados prometedores para la
segmentacion sistematica de la senial, equiparable a una segmentacion utilizando una
senal de electrocardiografia (ECG) como referencia. La combinacién de ambas técnicas
permitio establecer una clara relacién entre la morfologia de la sefial y la aparicion de
los eventos cardiovasculares reportados en la literatura.

El dispositivo completo fue evaluado al realizar adquisiciones exitosas para dos suje-
tos de prueba sanos, uno masculino y otro femenino. El sistema fue capaz de recuperar
exitosamente la sefial SCG, ademas de identificar los posibles eventos cardiovasculares
y agruparlos a su clister més cercano, lo que se traduce a un etiquetado automatico
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de la senal. El analisis estadistico de las senales adquiridas y procesadas muestra una
clara relaciéon con el andlisis de las senales simuladas, a pesar de su origen biolégico.
El analisis de los ITC de las senales adquiridas muestran mayor variacion en contraste
con las senales simuladas, lo cual tiene sentido ya que estos intervalos dependen de la
FC, la cual puede variar a lo largo del tiempo; a pesar de esto, las medias calculadas
si corresponden a las medias de los datos simulados.

Es necesario mencionar que, aunque ambos sujetos tienen una edad y peso similares,
existen distinciones evidentes en las senales de ambos sujetos de prueba. Una posible
explicacion de estas distinciones morfologicas viene a partir de las diferencias en la
disposicion de tejidos y grasa corporal para ambos sujetos debido a su sexo bioldgico.
A partir de lo anterior, se puede resaltar que la morfologia SCG del sujeto masculino
corresponde en mayor medida a senales presentadas en la literatura [1]. Esto puede
aludir a la idea de que la morfologia SCG masculina se reporta con mayor frecuencia
que la femenina, es decir que existe un sesgo de género en este campo de investiga-
ciéon. Sin embargo, el tamano de muestra de esta tesis es pequeiio, de tan solo dos
sujetos de prueba, lo que impide realizar afirmaciones fiables respecto a este tema, ya
que las variaciones puede deberse a caracteristicas individuales de los participantes no
reportadas durante el estudio.

El sesgo de género en ambitos asociados a la medicina se ha estudiado con anteriori-
dad [79], analizando posibles diferencias en &mbitos como la relaciéon médico - paciente,
los proceso de diagndstico y terapéuticos, asi como en la prevencion y el seguimiento
de ECV. Una tesitura semejante a la nuestra fue abordada en [80], donde se realiza-
ron pruebas SCG a solo dos sujetos de prueba de edades similares pero de diferentes
sexos bioldgicos, en ese estudio se concluye que, a pesar de que los datos recabados
podrian mostrar registros tipicos distintos para ambos sexos, no es posible extrapolar
las diferencias como una conclusién confiable debido al tamafio de la muestra. Resulta
necesario mencionar que, a pesar de que si se han realizado estudios que involucren una
cantidad considerable de sujetos de prueba, tanto masculinos como femeninos, como:
185 sujetos (30 % mujeres) [81]; 157 sujetos (20 % mujeres) y 169 sujetos (52 % mujeres)
[82]. En estos estudios, en su mayoria, tienen mayor cantidad de sujetos masculinos y
no se hace hincapié en las diferencias morfoldgicas de las senales recuperadas. En [78]
se analizaron las senales SCG de 12 sujetos de prueba femeninos y los resultados se
asociaron con mayores intervalos de tiempo sistélico en reposo y disminucién de los
intervalos de tiempo de funcién cardiaca diastoélica, lo cual sugiere variaciones en los
tiempos de aparicion de la senal SCG.

Por lo que, dentro del trabajo futuro, se sugiere un estudio que amplie el tamano
de la muestra y haga hincapié en las diferencias morfolégicas para los sexos biologi-
cos, masculino y femenino. Ademas, se sugiere analisis de técnicas de cancelacion de
ruido por movimientos involuntarios ajenos a los procesos mecénico-cardiovasculares,
tanto para el sistema portable como para el pre-procesado de la senal digitalizada.
Finalmente, el sistema propuesto se puede utilizar en trabajos futuros como una herra-
mienta para medir y evaluar los aspectos mecanicos de la funciéon cardiovascular fuera
de entornos clinicos y, por lo tanto con un analisis mas robusto, se pueda valorar se-
nales SCG de los pacientes con ECV, brindando exdmenes preventivos al proporcionar
informacion detallada sobre el rendimiento y el riesgo.
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Otro parametro importante a considerar para el trabajo futuro es el calculo del
retardo temporal que conlleva la modulacién de la senal SCG, lo cual podria crear
incongruencias al comparar dicha senal con una referencia ECG no modulada.

Este prototipo inalambrico capaz de recuperar la senal SCG para posteriormente
ser procesada, resulta en una prueba de concepto con miras a un WD. Como trabajo
futuro, se propone la fabricaciéon de un dispositivo que cumpla con las caracteristicas de
portabilidad propias de un WD, es decir, tamano reducido, facil colocacion y transporte,
etc. Este proceso de manufactura es complejo, no obstante la metodologia y materiales
empleados asi como los resultados obtenidos en esta tesis, presentan un referente sélido
para la su fabricacion.
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