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Resumen

Este Trabajo Final de Grado hace el analisis de cuatro algoritmos implementados
por el grupo de investigacion BSICoS, a través de MATLAB, que estiman la respiracion
de forma indirecta mediante sefiales de fotopletismografia de pulso (PPG) de diez sujetos,
respirando a cinco frecuencias controladas (0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5 Hz) y que son recogidas
por un wearable de mufieca disefiado por el Instituto de Investigacion Biomédica de la
Universidad Tecnologica de Kaunas, Lituania. Tres algoritmos calculan la derivacion
respiratoria mediante pardmetros morfolégicos de la sefial PPG (amplitud, anchura y
frecuencia), y, el cuarto algoritmo combina estas derivaciones respiratorias resultantes y
calcula una nueva basada en la picudez de las sefiales. EI uso de wearables para el
diagndstico de enfermedades, el cribado o la monitorizacion de parametros de salud para
un seguimiento preciso de los pacientes es un desafio prometedor en la investigacion. A
medida que la tecnologia avanza, estos dispositivos no invasivos emergen como una
alternativa viable a las herramientas de diagnostico convencionales, como la
polisomnografia utilizada en el diagndstico del Sindrome de Apnea Obstructiva, ya que,
esta técnica de diagndstico requiere que los pacientes pasen una noche en la Unidad del
Suefio de los hospitales, lo cual resulta incomodo para ellos y puede afectar en el anélisis.
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Introduccién.

1 Introduccion

La monitorizacion de la respiracion es fundamental en distintos ambitos, por
ejemplo, para el diagndstico de enfermedades respiratorias como el asma, la apnea del
suefio o enfermedades pulmonares obstructivas crénicas [1]. También se puede usar para
identificar paro cardiaco o infarto [2], [3]. Por otro lado, hacer un seguimiento de la
frecuencia respiratoria da seguridad al paciente en entornos criticos donde los pacientes
estdn bajo anestesia general, en cuidados intensivos, o durante procedimientos
quirdrgicos.

En relacion con el rendimiento deportivo, también es un pardmetro util e
importante para el seguimiento de la fatiga y esfuerzo fisico. Ademas, con los datos y la
informacion de la respiracion de los atletas se puede optimizar su entrenamiento [4]. Se
sabe que las emociones afectan a la ventilacion normal de una persona, por lo que puede
usarse también para analizar las emociones [5] o seguimiento de desérdenes como la
ansiedad, relacionada con el incremento de la frecuencia respiratoria [6].

El control de la respiracion se puede aplicar también en la seguridad laboral para
la prevencion de accidentes de trabajo, disefiar un ambiente Optimo, o mejorar la
productividad, seguridad y bienestar de los trabajadores [7].

1.1 Contexto y proposito principal

A pesar de todas las aplicaciones posibles de este relevante parametro, este trabajo
se centrara en su importancia en la Apnea Obstructiva del Suefio (AOS). Este sindrome
se caracteriza por interrupciones en la respiracion durante el suefio debido a la obstruccion
de las vias respiratorias. Este ciclo irregular implica que la respiracion se reanude
mediante pequefios despertares que reactivan la musculatura involucrada, permitiendo asi
la reapertura de las vias respiratorias previamente obstruidas.

La obstruccion puede ser causada por diversos factores, como la relajacion
excesiva de los musculos de la garganta, el colapso debido a la posicion de la lengua hacia
la parte posterior de la garganta, agrandamiento de las amigdalas o adenoides, exceso de
peso u obesidad, anormalidades estructurales en las vias respiratorias superiores, y el
consumo de alcohol o sedantes antes de acostarse.

Las apneas e hipopneas pueden ocurrir hasta cientos de veces por noche, y su
recurrencia puede provocar hipersomnia, somnolencia diurna excesiva (aumenta
significativamente los accidentes de trafico e interfiere en la vida social y laboral),
insomnio, nicturia, pérdida de memoria, déficit de atencion y depresion, entre otros
sintomas [8]. La apnea del suefio es notable por determinados sintomas frecuentes como:
ronquidos, observacion de otra persona de apneas durante el suefio, habitualmente de la
pareja, somnolencia y cansancio diurnos excesivos, suefio no reparador y cefaleas. Otros
sintomas menos frecuentes son la sequedad en la boca, cambios en el estado de animo
(irritabilidad, depresion y ansiedad), pérdidas de la capacidad de concentracion y de
memoria o levantarse de manera frecuente a orinar por la noche.
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Una vez se tiene sospecha de la posibilidad de sufrir el sindrome con los sintomas
previamente descritos, se evalla la escala de somnolencia Epworth, que es un
cuestionario corto para intentar determinar la somnolencia diurna del sujeto, y el IMC
(indice de masa corporal).

Para diagnosticarlo finalmente, se realiza un estudio del suefio, ya sea, la
polisomnografia hospitalaria o la poligrafia respiratoria.

La polisomnografia implica pasar una noche en la Unidad del Suefio del hospital
para detectar anomalias en las diferentes fases del suefio, por ejemplo, el esfuerzo y la
frecuencia respiratoria, las ondas cerebrales, los movimientos oculares o cardiaca, entre
otros. Resulta ser un analisis muy completo pero el suefio de los pacientes puede estar
alterado por incomodidad de dormir en un sitio ajeno y de tener tantos sensores colocados
en el cuerpo. La diferencia entre estas dos pruebas es que en la poligrafia el paciente se
Ileva un equipo portéatil a casa, es mas econémica y no se estudian tantos parametros ni
se realiza el electroencefalograma.

La prevalencia de la apnea obstructiva del suefio (AOS) varia en diferentes
estudios, pero en la mayoria de las investigaciones recientes se ha concluido que ha
aumentado con el tiempo y estd estrechamente relacionada con problemas
cardiovasculares. Debido a esta alta prevalencia y al avance en el conocimiento de la
enfermedad y sus consecuencias cardiovasculares, se ha generado una mayor demanda
de servicios relacionados con el diagndstico y tratamiento de la AOS. Sin embargo, las
unidades de suefio convencionales, que suelen tener un numero limitado de camas para
polisomnografias (PSG), no son suficientes para satisfacer esta demanda creciente. Esto
resulta en demoras en el diagnoéstico y tratamiento de los pacientes [9].

Los diagnosticos en la unidad del suefio acaban en largas listas de espera. Por
ejemplo, en 2022 se estimé que la Unidad de Suefio del hospital Insular de Gran Canaria
tenia una lista de espera de aproximadamente 2 afios [10]. En el Hospital Miguel Servet
de Zaragoza afirman que se ha reducido notablemente la lista de espera en los ultimos
afios pero que la gran demanda existente provoca que sea de alrededor de un afio en este
hospital [11].

Expertos de la SEPAR (Sociedad Espafiola de Neumologia y Cirugia Toracica)
afirman que hay que cambiar el sistema de diagnostico actual a uno interconectado entre
la atencién primaria 'y la unidad especifica del suefio por ser un problema de salud publica
[10]. Afirman que es una enfermedad infradiagnosticada, ya que, s6lo se diagnostica
alrededor del 20% de AOS grave y que, si se consiguiera aumentar la cifra al 50%, el
sistema de sanidad publica se ahorraria mas de 80 millones de euros [9].

Por ello, ademas de todas las aplicaciones que la monitorizacion de la respiracion
tiene, otros métodos de deteccidn de las anomalias respiratorias podrian ser Utiles para un
cribaje del sindrome de la Apnea Obstructiva del Suefio, evitando asi las largas listas de
espera de los laboratorios del suefio y consiguiendo un gran ahorro econémico.



Introduccién.

1.2 Estado del arte en monitorizacion de la respiracion

Existen diferentes técnicas de monitorizacion de la respiracion que tipicamente se
dividen en sistemas portétiles (wearables) o sistemas ambientales. Los métodos portatiles
requieren que las personas lleven los sensores, mientras que en los métodos ambientales
los sensores se colocan alrededor de los sujetos. Para cada técnica existen localizaciones
posibles donde colocar el sensor y los sensores también pueden ser distintos entre ellos,
como se muestra en la Figura 1 [11].
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Figura 1. Localizaciones de los diferentes sensores de estimacion de la respiracion.

Dentro de ambas categorias (portatiles o ambientales) se pueden clasificar a
grandes rasgos, segun la técnica utilizada para obtener la informacion respiratoria y segln
la métrica respiratoria utilizada [12].
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En la Tabla 1 se muestran ejemplos de cada una, segun la técnica y la métrica.

Técnica de obtencion de la informacion
respiratoria
Sonidos respiratorios

Métrica respiratoria

Flujo respiratorio Frecuencia respiratoria
Temperatura 0 humedad del aire VolUmenes respiratorios
Movimientos del pecho Patrones respiratorios

Modulacién de la actividad cardiaca

Tabla 1. Clasificacion de las diferentes técnicas utilizadas en ambas categorias.

Los dispositivos portatiles o wearables estan disefiados para colocarse en zonas
del sujeto cercanas a la piel, lo que disminuye el ruido e interferencias de la sefial. Esto
supone una ventaja en comparacion a otras técnicas como el uso de micr6fonos o radares
[13]. Los wearables son una forma comoda de monitorear el sindrome de apnea
obstructiva del suefio en casa, lo que permite un cribado mas rapido y un seguimiento a
largo plazo mejorado.

Los estudios sobre métodos de diagnostico de la AOS mas comunes estan basados
en el electrocardiograma (ECG) y la fotopletismografia (PPG) [14]. Recientemente se ha
visto que con el ECG se puede obtener un cribaje notablemente fiable [15].

El electrocardiograma (ECG), es una prueba no invasiva que registra a través de
electrodos colocados en la piel la polarizacion y despolarizacion de las células cardiacas.
Requiere un analisis detallado y conocimientos especializados en electrofisiologia
cardiaca para su interpretacion debido a la complejidad de los patrones de sefial y la
variabilidad entre pacientes.

La fotopletismografia se caracteriza con la sefial PPG y mide cambios en el
volumen sanguineo a través de cambios en el nivel de absorcion o reflexion de luz en la
superficie de la piel, lo que posibilita estimar la arritmia sinusal respiratoria (RSA), una
variacion ciclica en el intervalo de los latidos del corazon de acuerdo con la respiracién
[16].

Con la fotopletismografia se pueden obtener parametros similares al ECG, asi que,
el reto consiste en encontrar el método mas comodo y fiable para los pacientes con
sospecha de este sindrome. EI ECG, a pesar de haber obtenido muy buenos resultados,
sigue siendo un método incomodo a largo plazo por la cantidad de electrodos colocados
y limitacion de la movilidad. Por otro lado, la fotopletismografia en el dedo también ha
demostrado ser un método robusto, pero sigue siendo algo incomodo como método
nocturno.

El método de fotopletismografia a través de wearables de mufieca esta siendo un
método cada vez mas popular entre los cientificos, ya que, es un dispositivo que puede
medir mas actividades, es comodo, su bateria permite registrar largos periodos, tanto
diurnos como nocturnos y puede ser un gran candidato a largo plazo para los pacientes.
El inconveniente es que, a diferencia de su colocacion en el dedo, en la mufeca
encontramos mas pelo, y solo es posible una configuracion en reflexion (puesto que la
luz no atraviesa la mufieca)... lo que incrementa el ruido de la senal.
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1.3 Fotopletismografia

Para este trabajo, nos centraremos en el estudio de la onda PPG para la obtencion
indirecta de la sefial respiratoria, dado el bajo coste de los sensores utilizados y su
comodidad.

La onda fotopletismogréfica, conocida como onda PPG por sus siglas en ingles,
se describio por primera vez por Alrick Hertzmann en 1937 [20].

Un dispositivo tipico de fotopletismografia (PPG) consiste en una fuente de luz y
un fotodetector para realizar una evaluacion no invasiva de los cambios de volumen
sanguineo en la microcirculacion de una parte del cuerpo accesible, por ejemplo, la yema
del dedo, como he mencionado anteriormente, la diana es obtener una validez aceptable
en la mufieca, en vez del dedo. La forma de onda PPG proporciona informacion sobre la
frecuencia cardiaca, midiendo la cantidad de luz absorbida o reflejada por el flujo
sanguineo pulsatil dentro de los vasos.

Los principios fisicos de esta sefial estan basados en la ley de Beer-Lambert (1)
que determina que la intensidad de la luz que viaja a través de un medio (I) disminuira
exponencialmente en funcion del coeficiente de absorcion (¢), la longitud del recorrido
optico (1) y la concentracion del medio (c), respecto a la intensidad de la luz inicialmente
transmitida (1,). La parte exponencial de la formula es conocida como absorbancia (2).

I=1,e™* (1)

A=—-¢glc (2)

De manera simple, a medida que el corazon se contrae, el rapido aumento del
volumen de flujo sanguineo en las arterias, venas y capilares atenta la fuente de luz del
dispositivo de medicion de PPG, lo que le permite detectar los cambios en el volumen de
flujo sanguineo durante el ciclo cardiaco. La forma de la onda consta de tres eventos
principales: pico sistolico, hendidura dicrética y pico diastélico. Los picos sistélico y
diastolico indican la deteccidn de la contraccién y relajacion ventricular transmitida en el
sitio de medicion, mientras que la muesca dicrotica es causada por el cierre de la valvula
adrtica, lo que indica el final de la fase sistolica y el comienzo de la fase diastdlica [21].

La Figura 2 explica de manera ilustrativa que la forma de onda de la PPG posee
componentes pulsatiles (AC) y no pulsatiles (DC). EI componente AC proporciona
informacidn sobre cambios volumétricos en los vasos sanguineos (pulso arterial, cambios
rapidos), lo cual corresponde a la frecuencia cardiaca. EI componente DC mide la luz
absorbida por el tejido, las venas y la sangre en el sitio de medicidn, lo que informa sobre
la capacidad de volumen en los vasos sanguineos, como cambios en la capacidad venosa
debido a la respiracion (cambios lentos).
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Figura 2. Esquema tedrico onda PPG. [4]

La aplicacion tipica de la onda PPG es la pulsioximetria, muy util en los hospitales
para medir la saturacion de oxigeno en sangre. Esta técnica necesita una fuente de luz que
emite a través de la piel y un detector que recibe esa luz después de haberse propagado.
La luz y la fuente de luz, como se observa en la Figura 3, pueden ser transmisivas 0
reflectivas, dependiendo de cémo se coloquen, sera transmisiva si, el LED y el
fotodetector estdn colocados en lados opuestos de la piel, como es el caso del
pulsioximetro que se coloca en la punta del dedo. En el caso de las reflectivas, la luzy la
fuente de luz se encuentran en el mismo lado de la piel, que es el caso de los wearables
de mufieca.

Transmisivo

TT1 AA.
Y : &‘m

@ Fuente de luz
@ Fotodetector

Figura 3. Esquema de los tipos de reproduccion de onda PPG.
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La luz tiene distintas longitudes de onda, las més interesantes son la luz verde
(510-560 nm), la luz roja (600-750 nm) y el infrarrojo (850-1000 nm), dependiendo de la
aplicacion. La luz roja y el infrarrojo se utilizan principalmente para medir la saturacién
de oxigeno en sangre (Sp0O2), ya que, la absorcion de luz de estas longitudes de onda
tiene un contraste importante entre la sangre oxigenada y la desoxigenada. Por otro lado,
la luz verde se utiliza para medir el pulso o flujo sanguineo, y ha obtenido mejores
resultados en capas mas finas, ya que, se obtienen variaciones de amplitud mucho
mayores que con el resto, lo que da mas informacidn sobre el ciclo cardiaco. En este caso,
se extraeran los datos del canal de luz verde para obtener informacion sobre la pulsatilidad
y al ser un wearable, se trata de la técnica reflectiva. La Figura 4 representa la
profundidad de cada longitud de onda, la verde llega hasta los capilares y por ello es
interesante para la pulsatilidad, mientras que el infrarrojo y la luz roja, llegan hasta la
capa de piel donde se encuentran las venas.

- Capilares

- Venas

Figura 4. Profundidad de la piel que atraviesa cada longitud de onda.

1.4 Algoritmos PWV, PAV y PRV

Hasta ahora, en la memoria, sélo se ha especificado la relacion entre la onda PPG
y la frecuencia cardiaca, por tanto, a continuacion, se detallard la relacion con la
respiracion. Cada método o algoritmo esta basado en un parametro especifico: anchura,
amplitud y frecuencia y a partir de ahora se hablara de ellos por sus siglas: PWV, PAV y
PRV respectivamente.

En la Tabla 2, se explican los diferentes parametros morfoldgicos de la sefial PPG
analizados con los algoritmos.
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Método

Variabilidad
Parametro

Descripcion fisiologica

Pulse
Width
Variability,
PWV

Pulse
Amplitude
Variability,
PAV

Pulse Rate
Variability,
PRV

Anchura

Amplitud

Frecuencia

Durante la espiracién, hay una inervacion del sistema
nervioso simpatico que a su vez es modulada por el
parasimpatico. La flexibilidad de los vasos sanguineos
afecta a la velocidad de propagacion de la onda de
pulso, y, por tanto, a su anchura.

Durante la inspiracion, el retorno venoso al corazén
aumenta debido a la disminucidn de la presion
intratoracica, lo que conduce a un aumento en el
volumen sanguineo en los tejidos, es decir, hay un
incremento significativo en la presion negativa en el
torax durante la inspiracion y esto atrae tanto aire como
sangre hacia el pecho. Esto afecta a todos los
parametros morfoldgicos de la PPG y, por tanto, a su
amplitud.

Durante la inspiracion, la actividad parasimpatica puede
aumentar, lo que puede ralentizar la frecuencia cardiaca.
Parametro muy relacionado con la HRV (Heart Rate
Variability), que refleja la capacidad del sistema
nervioso auténomo para responder a los cambios en el
entorno y en las demandas fisioldgicas.

Tabla 2. Descripcion de algoritmos basados en la variabilidad de la anchura, amplitud y
frecuencia de la onda de pulso para la obtencion de la derivacion respiratoria.

En la Figura 5, se sefiala un esquema gréfico de la informacion de la sefial que abarca
cada algoritmo y de los puntos fiduciales de cada algoritmo:

1/dggy (1ing;)

N,,. punto que se encuentra en la mitad de la amplitud del pulso
ny: amplitud maxima

ng: punto en el minimo del pulso, basal

ng: punto al inicio del pulso, onset

ng: punto al final del pulso, end

\
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Figura 5. Representacion de onda PPG y de parametros relevantes de los algoritmos PAV, PRV

y PWV [22].
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1.5 Algoritmo basado en la picudez

Este algoritmo fue disefiado para la adquisicion de la frecuencia respiratoria a
través de la PPG obtenida mediante la cdmara de un teléfono movil. Combina las 3
derivaciones respiratorias resultantes de los otros algoritmos (PAV, PWV y PRV) y mide
su picudez, es decir, cambios muy pronunciados y abruptos [23].

Las sefiales que medimos son estocasticas, ya que, dependen de muchos factores
aleatorios como el movimiento, la luz, el ruido etc. El cddigo del Anexo 5.3 implementa
la estimacion de la densidad espectral de potencia (Power Spectral Density, PSD)
utilizando el periodograma de Welch para las sefiales respiratorias resultantes de cada
algoritmo con el fin de determinar la frecuencia respiratoria dominante.

Espectro de potencia
0.02 T _ T
0.018 -

0.016

0.014

0.012 - f

0.01 - ;‘ "

Magnitud

0.008
0.006
0.004 —

0002~ P a \ N\

0 S— | NS | Ay — |-"‘/ \\‘ _,_..-'// "'—-7-'-]' . - ~
0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6
Frecuencia (Hz)

Figura 6. Espectro de potencia para calcular la frecuencia dominante.

El periodograma de Welch es una modificacion del periodograma clasico que
reduce la varianza de la estimacién de la densidad espectral de potencia al promediar
periodogramas de segmentos solapados de la sefial. La longitud de las ventanas para este
estudio es el mismo que para las camaras y es de 12 segundos.

Lo ideal, en una sefial respiratoria registrado durante un ejercicio de respiracion a
frecuencia constante, es que en el espectro de potencia aparezca un (nico pico muy
pronunciado en dicha frecuencia controlada, como se muestra en la Figura 6. Basandose

en este principio, el algoritmo trata de cuantificar la picudez de los espectros para después
hacer un promediado dependiente de esta picudez.



Introduccién.

1.6 Objetivos del TFG

1.6.1 Objetivo general

El objetivo de este trabajo es analizar, mediante procesado de sefiales, cuatro
algoritmos diferentes con el mismo fin: estimar sefiales respiratorias a traves de las ondas
PPG registradas por un wearable disefiado por el Instituto de Investigacion Biomédica de
la Universidad Tecnoldgica de Kaunas (Kaunas, Lituania).

Las sefiales PPG, como se ha explicado anteriormente, estan relacionadas con la
frecuencia cardiaca y con estos algoritmos se puede obtener la derivacion respiratoria de
forma indirecta, todo ello, a traves del entorno MATLAB y con ayuda de Excel para el
calculo de los errores relativo y absoluto, y para el célculo de las métricas estadisticas de
los resultados. Las bases de datos son de 10 sujetos, haciendo ejercicios de respiracion
controlada a frecuencia constante, respirando a cinco diferentes frecuencias (0.1, 0.2, 0.3,
0.5 Hz).

En primer lugar, se almacenan las sefiales de referencia en archivos de MATLAB.
Después se ajustan los parametros de los 3 algoritmos por separado (PAV, PWV, PRV),
y una vez obtenidos los valores Optimos, se obtienen y almacenan las derivaciones
respiratorias. Para el cuarto algoritmo, se combinan y se mide la picudez de estas,
obteniendo otra derivacion respiratoria. El proceso de las rutinas de trabajo y el célculo
estadistico sera detallado més adelante.

1.6.2 Objetivos secundarios

Con este trabajo pretendo desarrollar mi conocimiento sobre el procesado de
sefiales y su relacion bioldgica con la respiracion, ampliar conocimientos sobre el
sindrome de la Apnea Obstructiva del suefio y sus actuales problemas econémicos y de
diagnostico, y el aprendizaje de mas herramientas de programacion en el entorno de
MATLAB, ademas de profundizar mis habilidades con Excel.

1.7 Estructura de la memoria

Este trabajo es colaboracion con el grupo BSICoS (Biomedical Signal
Interpretation and Computational Simulation) de la Universidad de Zaragoza siguiendo
la linea de investigacion de la monitorizacion a largo plazo a través de wearables.

Esta memoria contiene 3 capitulos, conteniendo la informacion y resultados
obtenidos del relativo estudio, organizados de la siguiente manera:
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Introduccién.

e Capitulo 1:

Introduccion sobre la importancia de la monitorizacion de la respiracion,
respectivas aplicaciones y su relacion con el diagnéstico de la Apnea Obstructiva del
Suefio (AQS), incluyendo su descripcion, actuales problemas sobre el diagnostico,
prevalencia y costes econdmicos. Por otro lado, se aporta informacion sobre estudios
actuales para la solucion de su diagndstico y las lineas de investigacién con el uso de
wearables o dispositivos portatiles. Finalmente, se definen el concepto de
fotopletismografia y los tres algoritmos de obtencion indirecta de las sefiales respiratorias
y se enumeran los objetivos del TFG.

e Capitulo 2:

Explicacion del trabajo practico llevado a cabo en MATLAB y Excel. Descripcion
de las pruebas, contenido de las bases de datos, rutinas de trabajo para la validacion de
los algoritmos por separado y algoritmos juntos, y para su analisis para frecuencias
mayores o iguales a 0.085 Hz y 0.15 Hz.

e Capitulo 3:

En este apartado se analizan los resultados estadisticos de los algoritmos aplicados
a las sefiales PPG de dispositivos wearables, destacando métricas como la cobertura, y la
mediana y el primer y tercer cuartil del error relativo de la estimacion. Se discute la
dificultad de mediciones directas debido al ruido y los artefactos o interferencias, y se
propone la mejora de algoritmos y la implementacion de detectores de artefactos
especificos para sefiales PPG respiratorias. Se enfatiza la importancia de mediciones mas
largas para aumentar la precision de los datos y se considera el potencial de los wearables
en el monitoreo del sindrome de apnea obstructiva del suefio.

Finalmente, esta memoria también contiene una serie de Anexos que detallan, los
errores obtenidos mediante las rutinas de trabajo y los cddigos implementados.
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Rutinas de trabajo.

2 Rutinas con los algoritmos

En este capitulo se describe con detalle el trabajo realizado de procesado de
sefiales y los pasos para calcular los errores absoluto y relativo de cada sujeto y etapa (0.1,
0.2,0.3,0.4, 0.5 Hz). Los resultados de este capitulo se encuentras en los Anexos 5.4-5.7.

2.1 Bases de datos

El departamento de investigacion biomédica BSICoS adquirio dos conjuntos de
datos de 10 sujetos sin patologias especificas. Durante el experimento, los participantes
permanecieron sentados y se les solicitd que respiraran durante 3 minutos a diferentes
frecuencias respiratorias (0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5 Hz), siguiendo la pauta de un metrénomo
virtual. A las diferentes frecuencias respiratorias se les denomina etapas para simplificar.

Este metrénomo emitia dos sonidos distintos para guiar el final de la inspiracion
y la espiracion. Ademas de llevar puesto el dispositivo wearable, los sujetos también
utilizaron bandas pletismogréficas Inductotrace para registrar directamente su frecuencia
respiratoria de referencia.

El Inductotrace es un pletismografo inductivo que se usa para medir los
movimientos de la respiracion. Como se puede ver en la Figura 7, consiste en dos bandas
elasticas con cables aislados (Inductobands) que se colocan alrededor de la caja toracica
y el abdomen, y se conectan a un modulo oscilador y una unidad de calibracion. Este
dispositivo mide los cambios de volumen en la caja tordcica y el abdomen a través de
cambios en la autoinductancia de las Inductobands.

La medicion simultanea con el Inductotrace y el dispositivo wearable esta
destinada a validar los algoritmos. Esto nos permite determinar con precision la
frecuencia respiratoria de referencia de los sujetos en ese momento.

Figura 7. Inductotrace.

Durante el periodo de las préacticas, realizadas con anterioridad, hice la base de
datos de las sefiales PPG con luz verde registradas por el wearable, recortando las etapas,
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Rutinas de trabajo.

separandolo por sujetos, y guardandolo en un archivo de MATLAB para mayor
accesibilidad. En este trabajo lo he hecho también para las sefiales de referencia medidas
con el Inductotrace.

El sujeto 8 fue descartado, ya que, desde mi trabajo de préacticas se concluyé que
no hizo correctamente la prueba de medicion con el wearable. En algunas sefiales nos
guiabamos por el acelerometro que tenian instalado los sujetos para ver cambios muy
bruscos, que indicaban un cambio de etapa, y en el sujeto 8 no se detectaron cambios
significativos en el acelerémetro para guiarnos. Por otro lado, del sujeto 1 no se han
encontrado las sefiales de referencia respiratoria, si no, unas sefiales que ya estaban
calibradas, asi que también se descarta para esta comparacion. Asi pues, en total quedan
8 sujetos para analizar.

2.2 Pulsera inteligente

El wearable utilizado para el estudio fue disefiado por un grupo de investigadores
del Instituto de Ingenieria Biomédica de la Universidad Tecnoldgica de Lituania en 2019
y se muestra en la Figura 8. Su principal objetivo era monitorear la fibrilacién auricular,
un tipo comun de arritmia cardiaca, a través de la fotopletismografia para el monitoreo
continuo y la electrocardiografia (ECG) para la adquisicion de una sefial de control [24].

Figura 8. Wearable disefiado por KTU.

Aunque las pulseras inteligentes son aparatos de moda populares para monitorizar
la frecuencia cardiaca y la actividad fisica, generalmente no son lo suficientemente
sofisticados como para proporcionar informacion precisa sobre posibles problemas de
salud del usuario, es por ello, que se estan investigando métodos especificos para este tipo
de aplicaciones.

2.3 Frecuencias de referencia

Para obtener las frecuencias dominantes de referencia, en primer lugar, se
selecciona a mano el principio y fin de cada etapa (0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5 Hz) de la sefal
recogida con Inductotrace, almacenada en un archivo de MATLAB (.mat). La tabla con
estos datos se encuentra en el Anexo 5.1. En la Figura 9, se observa la sefial respiratoria
recogida por el Inductotrace sin recortar. Si se observa la sefial desde el final, las etapas

13



Rutinas de trabajo.

se pueden reconocer facilmente, ya que, al final de la sefial se observa una frecuencia
mayor, lo que corresponde a la quinta etapa donde el sujeto se encuentra respirando a 0.5

Hz.

Amplitud (V)

la se

Senal respiratoria de referencia

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Tiempo (ms) %10°

Figura 9. Sefial respiratoria medida con Inductotrace sin recortar.

Tal y como indica el cddigo del Anexo 5.2, se seleccionan las partes apuntadas de
fial, y se almacenan en la variable ‘etapas’. Una vez se han almacenado las bases de

datos, se utiliza el codigo del Anexo 5.3 para calcular la frecuencia dominante de cada
etapa y sujeto recortando la sefial un minuto y medio desde el centro para evitar errores
relacionados con coger el final y principio de la etapa a mano. La Figura 10, representa

la pr

Amplitud (V)

imera etapa del sujeto 2 recortada un minuto y medio.
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Figura 10. Sefal respiratoria medida con Inductotrace recortada en la primera etapa.

Esta frecuencia dominante, calculada con la FFT (Fast Fourier Transform), se

apunta en Excel para compararla con los resultados de las siguientes dos rutinas y calcular

14



Rutinas de trabajo.

los errores relativo y absoluto. Es obvio que el método es tan preciso que estan
redondeadas y aparentemente son exactamente 0.1, 0.2, 0.3, 0.4 y 0.5 Hz.

2.4 Descripcion de la rutina 1

Se denomina rutina 1 al conjunto de rutinas realizadas de procesado de las sefiales
para el anlisis de los tres algoritmos por separado. La rutina 1 se resume en el esquema
de la Figura 11, y en los siguientes subapartados se ird desgranando la informacion de
cada punto de la rutina de trabajo.

En primer lugar, punto 1 de la Figura 11, se preprocesa la sefial cruda o raw, a
través de los filtros Butterworth paso-bajo y paso-alto y el detector de picos. A
continuacidn, Figura 11 punto 2, se procesan las sefiales con los algoritmos PAV, PWV
y PRV, tanto para frecuencias mayores a 0.085 Hz como frecuencias mayores a 0.15 Hz
y se recortan 2 minutos para eliminar la componente continua. Con esto se obtienen las
derivaciones respiratorias y se guardan en archivos de MATLAB (.mat). Por ultimo,
Figura 10, punto 3 se realiza la FFT (Fast Fourier Transform) y se calcula la frecuencia
donde estd su maximo, lo que corresponde a la frecuencia dominante de la sefal
respiratoria. Esta frecuencia se compara con la de referencia (Figura 11, punto 4) y se
calculan en Excel los errores absoluto y relativo.

S
Seiial PPG
medida con
pulsera

2

K___ me i 2mm
_ Sefal respiratoria
- — — medida con
Sefial Sefial Senal INDUCTOTRACE
resp. PAV resp PWV resp. PRV

. R

. FFT -
| Lﬁ®

Fe

F. dominante

V Y L] REFERENCIA
F. domlnante F domlnante F. dominante F. dominante | F. dominante | F. dominante
> 0.085 Hz > 0.085 Hz > 0.085 Hz >0.15 Hz > 0.15 Hz > 0.15 Hz
A :
Calculo errores
. L & absolutoy -
relativo
f>0.085 Hz f>0.15 Hz

Error E'rror Error Error Error Error
PAV PRV ‘ ‘ PAV PRV

Figura 11. Esquema de la rutina 1 para un sujeto y una etapa.
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Rutinas de trabajo.

A continuacion, se explicara en detalle cada punto clave de la rutina 1 con el fin
de ampliar la informacion relevante de cada parte. Esta rutina se aplica a cada etapa de
cada sujeto, obteniendo como resultado la frecuencia dominante y los errores relativo y
absoluto. En los Anexos 5.4 y 5.5, se encuentran las tablas de los errores de cada sujeto y
etapa tanto para frecuencias mayores a 0.085 Hz como para frecuencias mayores a 0.15
Hz.

2.4.1Preprocesamiento de la sefial

La sefial recogida por el wearable es de naturaleza ruidosa y no recuerda a la sefial
PPG. En la Figura 12, se muestra la sefial tal cual se obtiene o raw recogida por el
wearable. Los datos de la sefial PPG medida con la pulsera de mufieca se preprocesan
con filtros Butterworth y un algoritmo de deteccion de pulsos para reducir el ruido y
obtener una mejor aproximacion de los algoritmos descritos. En los siguientes
subapartados se detallan estos procesos.

RAW PPG
PPG RAW
S 0.01 * nA
< © nB
S 0 * nM
=
£ 001
- !
51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61

Tiempo (s)
Figura 12. Representacion grafica de la sefial raw recogida por el wearable.

La representacion de la sefial PPG después del preprocesamiento completo se
muestra en la Figura 13, y se aprecia una evidente mejora en la calidad y apariencia de la
sefial PPG, lo que resalta la efectividad del proceso de preprocesamiento y deteccion de
picos implementado. En los siguientes subapartados se explican los pasos intermedios.

PPG PREPROCESADA
0.02

——PPG preprocesada

-0.01 -
| |

51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61
Tiempo (s)

V
o
o
=2

I

Amplitud

Figura 13. Ejemplo de sefial PPG recogida por el wearable y después del preprocesado.
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Rutinas de trabajo.

2.4.1.1 Filtros Butterworth

En este trabajo se aplican dos filtros Butterworth de tercer orden, primero un paso-
alto que elimina frecuencias por debajo de 0.03 Hz y un paso-bajo que elimina frecuencias
por encima de 35 Hz. En el Cddigo 1, se representa su implementacion en MATLAB, con
la funcidn butter se construye el filtro de Butterworth y con filtfilt se aplica el filtro a la
sefial.

% Filtro Butterworth paso-alto
[bb, aal] = butter (3, 0.03*2/fsppg, 'high');
preproc = filtfilt(bb, aa, signal);

% Filtro Butterworth paso-bajo
[bb, aal] = butter (3, 35*2/fsppg, 'low');
preproc = filtfilt (bb, aa, preproc);

Cddigo 1. Filtros Butterworth en MATLAB.

Los filtros se utilizan en el &mbito de las comunicaciones para dejar pasar o
atenuar de manera selectiva ciertas frecuencias especificas de las sefiales. En el procesado
de sefiales, comunmente se combinan y se utilizan para mejorar la calidad y eliminar el
ruido de estas. En la Figura 14, se representan los distintos tipos de filtros ideales y en
este caso, dejarian pasar las frecuencias que se encuentren en la ventana negra.

L3

Paso-bajo Paso-alto

Respuesta
Respuesta

fe Frecuencia fc Frecuencia

3
>
Y
>

Paso-banda Rechazo de banda

Respuesta
Respuesta

fCl sz Frecuencia fcl fcz Frecuencia

Figura 14. Representacion grafica de los filtros ideales.

El filtro Butterworth, también conocido como filtro méaximamente plano,
minimiza el rizado en la banda de paso. En la Figura 15, se describe un filtro paso-bajo
Chebyshev con rizado, es decir, con un rizado en la banda de poso del filtro tal como se
puede ver en su funcion de transferencia (relacion entre la entrada y la salida del sistema).
El filtro Butterworth, por el contrario, no tiene esa variacion oscilatoria.
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Rutinas de trabajo.

Ademas, puede ser de distintos grados u drdenes, lo que implica una pendiente
menor o0 mayor en la atenuacion en la banda de transicion, es decir, entre la banda de paso
y la banda de atenuacion.

Filtro real

» Rizado

‘C“; L Filtro ideal

S EEewyEn -

% [

e, u Banda de
: atenuacion

Banda de
paso | ;
Banda de F1 ecuencia
transicion

Figura 15. Respuesta de un filtro paso bajo Chebyshev con rizado y definicién de los
parametros mas importantes.

2.4.1.2 Algoritmo de deteccion de pulsos

Después del filtrado Butterworth se aplica un algoritmo de deteccion de pulsos
(funcién denominada PPG_delineator LPDF en el Anexo 5.8). Este algoritmo fue
disefiado por el Dr. JesUs Lazaro y sus compafieros del grupo de investigacion BSICoS
en 2015 y esta basado en un filtro diferenciador paso-bajo (LPDF) para realzar las
pendientes de subida de la PPG.

En el algoritmo, se preprocesa de nuevo la sefial, con un filtro diferenciador paso-
bajo para resaltar los cambios rapidos o pendientes pronunciadas que estan asociadas con
los picos, o sea, los latidos cardiacos.

Los picos en la sefial PPG corresponden a los picos sistdlicos (maximos) y
diastélicos (minimos) del ciclo cardiaco. Con esto se consigue que los pulsos sean mas
faciles de detectar en la derivada que en la sefial original.

Posteriormente, el algoritmo calcula y ajusta dindmicamente un umbral basado en
la sefal filtrada, adaptandose en tiempo real a las variaciones en la amplitud de la sefial
para mejorar la precision de la deteccidn de picos. Esta capacidad de ajuste dinamico
mejora la precision del algoritmo frente a distintas condiciones.
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2.4.2 Procesado de las sefiales mediante los algoritmos

Una vez preprocesadas las sefiales PPG tal como se ha explicado en el apartado
anterior, se procesan estas sefiales con cada uno de los algoritmos PAV, PWV y PRV,
explicados previamente en la Tabla 2, para obtener la derivacion respiratoria de manera
indirecta.

Cada uno de estos algoritmos utiliza diferentes técnicas y parametros para
procesar la sefial PPG, reflejando la complejidad y variedad de enfoques posibles para la
derivacion respiratoria. La Figura 16, proporciona una comparacion visual de los
resultados de la estimacion de la frecuencia respiratoria utilizando los tres algoritmos por
separado, PAV, PWV y PRV.

En el Anexo 5.9, donde se encuentra el codigo completo de la rutina 1, estan las
funciones generate_PAV, generate_ PRV y generate_ PWV que son las que devuelven las
sefiales respiratorias con cada algoritmo. El interior de las funciones no se muestra, ya
que, no han sido compartidos todavia por el grupo de investigacién y no es el objetivo de
este trabajo.
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Figura 16. Gréficas de las derivaciones respiratorias obtenidas indirectamente con cada
algoritmo.

A medida que se realiza la rutina 1, las sefiales respiratorias obtenidas, se recortan
2 minutos por el centro y se guardan en un archivo de MATLAB (.mat) para el procesado
con el algoritmo basado en la picudez, ya que, combina los otros tres algoritmos y asi son
mas accesibles.

El recorte de las sefiales se debe a los efectos de borde de la interpolacion por
splines, que extrapola en los bordes, generando el efecto indeseado que aparece en
algunas sefiales y que se muestra en la Figura 17, concretamente es la derivacién
respiratoria obtenida a traves de PAV del sujeto 3 en la segunda etapa.
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0.08 Derivacion respiratoria con PAV
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Figura 17. Componente continua.

En el Cédigo 2, ‘sig’ es la sefial respiratoria y ‘n’ el nimero de puntos que se
conservaran para cada lado, es decir, si en total son 120 segundos, ‘n’ sera 60.

function [signal] = recorte 120(sig, n)
centro = round(length(siqg)/2);
izquierda = centro - n;
derecha = centro + n;
sig = sig(round(izquierda) :round (derecha)) ;
sig(end) = [];
signal = sig;
end

Cddigo 2. Recorte de las sefiales 2 min por el centro.

En el Codigo 3, se muestra el proceso de almacenamiento en MATLAB. Los datos
se guardan en celdas y cada iteracion, es decir, cada etapa, se guarda en una columna de
la celda. La variable Resp_S09, o sea, sefial respiratoria del sujeto 9, tendrd un
subapartado para cada algoritmo (PAV, PWV, PRV) vy, en el interior de cada uno, una
celda con 5 columnas donde cada una es una etapa (0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5 Hz).

% Inicializacidn de las variables
Resp S09.PRV = cell(1,5);
Resp S09.PAV = cell(1,5);
Resp S09.PWV cell(1l,5);

o)

% Guardar datos en celdas

Resp S09.PRV{1l,i} = d prv'; % Guardar datos en celdas
Resp S09.PAV{1l,i} = d pav'; % Guardar datos en celdas
Resp S09.PRV{1,1i} d pwv'; % Guardar datos en celdas

o)

% Guardar la variable en el directorio
save ('Resp S09', "Resp S09");

Cadigo 3. Almacenamiento de las sefiales respiratorias.
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2.4.3FFT (Fast Fourier Transform)

La estimacion de la frecuencia dominante a la que esta respirando el sujeto se
calcula mediante la FFT (Fast Fourier Transform), ya que, es una manera simple de
obtener este resultado en MATLAB. Se trata de una herramienta matematica para
convertir una sefial en el dominio del tiempo al dominio de la frecuencia. En la Figura
18, se representa, como ejemplo, el resultado de hacer la FFT a la derivacion respiratoria
PAV del sujeto 3 respirando a 0.4 Hz.

FFT

1 ¥

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Frecuencia (Hz)

Figura 18. Representacion de la FFT.

En el Codigo 4, se muestra como se calcula la FFT en MATLAB. Se inicia
generando un vector de frecuencias f, que abarca desde 0 Hz hasta 4 Hz con 4096 puntos.
Cabe destacar que esta resolucion o numero de puntos de la FFT se ha escogido por
comparacion, ya que, con una resolucion de 1024 no era suficiente.

Se utiliza un filtro Butterworth paso-banda de tercer orden y se disefia con la
funcion butter. Las frecuencias de corte del filtro se establecen en 0.085 y 1, multiplicadas
por 2/4 para normalizarlas y siguiendo la convencidn del criterio de Nyquist.

El criterio de Nyquist, también conocido como teorema de muestreo de Nyquist-
Shannon, es un principio fundamental en el procesamiento de sefiales digitales que
establece que la frecuencia de muestreo de una sefial debe ser al menos el doble de la
méaxima frecuencia contenida en la sefial original para poder reconstruirla perfectamente
a partir de las muestras.

Posteriormente, el filtro se aplica a la sefial respiratoria previamente recortada,
mediante la funcion filtfilt y finalmente, se elimina cualquier tendencia lineal de la sefial
filtrada con detrend, y se calcula su transformada de Fourier (FFT) con una resolucion de
4096 puntos, extrayendo la magnitud del espectro de frecuencias.

f=4*(0:4095)/4096;

[bb,aa] = butter(3, [0.085,1]*2/4, ‘bandpass’);
x = filtfilt(bb,aa, d_prv);

aux = abs(fft(detrend(x), 4096));

Caddigo 4. Calculo de la FFT.

A continuacion, mediante MATLAB se ha extraido la frecuencia maxima del pico
méaximo de la FFT, es decir, la frecuencia dominante, o sea, a la que esta respirando el
sujeto. Siguiendo el Cddigo 5, primero, se encuentran los indices de las frecuencias "
que estan entre 0.085y 2 con find(f>0.085 & f<2)". Luego, se seleccionan las frecuencias
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correspondientes f2° y los valores de magnitud espectral "aux2" en esos indices. A
continuacion, se determina el valor maximo de “aux2" y su indice asociado con "[maximo,
max_i] = max(aux2)". La frecuencia correspondiente a este valor maximo es la frecuencia
dominante y se obtiene con "f2(max_i)" y se almacena en f_dominante.

indices = find(f>0.085 & f<2);

f2 = f(indices);

aux2 = aux(indices);

[maximo, max_i] = max(aux2);

f_dominante = f2(max_1i);

Cadigo 5. Seleccion de la frecuencia maxima de la FFT.

Una vez obtenidas las frecuencias dominantes para cada sujeto y etapa, se han
apuntado en Excel y se han calculado los errores absoluto y relativo comparandolas con
la frecuencia de referencia. Se han asumido como validos los errores relativos menores o
iguales al 10% y estan en las tablas de los Anexos 5.4 y 5.5, y el cddigo completo de la
rutina 1 se encuentra en el Anexo 5.9.

2.4.40Ondas de Mayer

Sigmund Mayer en 1876 encontr6 que existen oscilaciones més lentas de la
presion arterial no relacionadas con la respiracion y son conocidas como ondas de Mayer
o LF (low frequency) y se encuentran entre 0.04 Hz y 0.15 Hz. Estan relacionadas con la
modulacion simpética del sistema nervioso autonomo que actla sobre los vasos
sanguineos a través de la informacion emitida por los barorreceptores [25].

Los barorreceptores son terminaciones nerviosas sensibles a la distension o
estiramiento de los vasos sanguineos y son los encargados de regular la actividad nerviosa
que regula la presion arterial (PA) e influyen en la dindmica cardiovascular a través de
mecanismos de retroalimentacion negativa para mantener estable la presion arterial [26].

Se cree que las ondas de Mayer afectan a los algoritmos, ya que, el objetivo es
medir la frecuencia respiratoria a través de la PPG que esta estrechamente relacionada
con la presion arterial. En la Figura 19, se plantea un ejemplo donde el espectro de
frecuencias (resultado de la FFT) muestra un primer maximo en 0.1 Hz y un maximo
secundario correspondiente a la frecuencia respiratoria del sujeto. Concretamente, se
ilustra la etapa 5 del sujeto 2, por tanto, si hay una segunda frecuencia dominante que es
correcta pero la componente de 0.1 Hz es mas dominante y los algoritmos se confunden.

Normalmente, los humanos realizan entre 12 y 20 respiraciones por minuto, lo
que equivale a un rango de frecuencias respiratorias de 0.2 a 0.33 Hz, por lo tanto, bajo
condiciones normales, los algoritmos no deberian fallar al analizar estos datos, ya que,
omitiriamos frecuencias de 0.1 Hz y estaria solucionado. Sin embargo, la respiracion varia
significativamente entre individuos debido a factores como el estilo de vida, la tension
arterial, sindromes o enfermedades respiratorias, entre otros. Por esta razon, aunque la
frecuencia respiratoria normal oscila entre 0.2 y 0.33 Hz, no se pueden filtrar las
frecuencias iguales o inferiores a 0.1 Hz.
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Figura 19. Fenémeno de dominancia de la frecuencia de la modulacion simpatica.

En este trabajo, se separan los dos estudios para medir, entre otras cosas, como
afecta este fendomeno a los algoritmos. Los errores se calculan de dos maneras distintas:
filtrando paso-alto a partir de 0.085 Hz y a partir de 0.15 Hz, por separado. Esto se debe
a que la frecuencia de 0.1 Hz, generada por la modulacion simpatica del sistema nervioso,
puede confundir a los algoritmos. Sin embargo, es un problema externo al uso del
wearable y a los algoritmos desarrollados, ya que esta frecuencia es intrinseca al
funcionamiento del sistema nervioso autbnomo.

2.5 Descripcion de la rutina 2

La rutina 2 se encarga del procesamiento de todas las sefiales mediante el
algoritmo basado en la picudez, explicado en el apartado 1.5. En la Figura 20, se
encuentra un esquema de la rutina 2 para un sujeto y una etapa, en la realidad, se realiza
un bucle para todas las etapas de cada sujeto. El cddigo de la rutina 2 completa se
encuentra en el Anexo 5.10.

Las sefiales de entrada son las sefiales respiratorias obtenidas y almacenadas en
archivos de MATLAB (.mat) con larutina 1, lo que simplifica su manipulacion. Se realiza
un analisis separado para frecuencias superiores a 0.085 y 0.15, aprovechando que las
bases de datos se guardaron por separado en la rutina anterior y para ver si mejoran los
resultados de este algoritmo si filtramos a 0.15 Hz, evitando asi las ondas de Mayer.
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Figura 20. Esquema de la rutina 2 para un sujeto y una etapa.

Se tratan las sefiales respiratorias obtenidas con cada algoritmo y se procesan con
el algoritmo basado en la picudez (Figura 19, punto 1). Una vez se obtiene la frecuencia
dominante a través del espectro de potencia de los periodogramas de Welch y la seleccién
de las sefiales respiratorias mas picudas, se compara con la frecuencia de referencia y se
calcula el error relativo y absoluto en Excel. Las tablas con estos resultados se encuentran
en los Anexos 5.6 y 5.7.

En cada iteracion se grafica el espectro de densidad espectral de potencia,
resultado de los periodogramas de Welch, obteniendo un gréafico con la frecuencia
dominante. En este caso se trata del sujeto nueve en la etapa 3 y filtrando a 0.15 Hz para
evitar las ondas de Mayer y, como se puede observar, la frecuencia dominante
corresponde.
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3 Resultados

3.1 Estadistica

En este apartado se muestran en la Tabla 3, los resultados estadisticos obtenidos
y se dividen para frecuencias mayores a 0.085 y, por otro lado, para frecuencias mayores
a 0.15 Hz. Cabe destacar que se admiten como estimaciones precisas aquellas cuyo error
relativo es menor o igual al 10%, y las métricas utilizadas son:

1. Mediana del error relativo para cada algoritmo (PAV, PRV, PWV, PICOS) y
cada etapa (0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5 Hz). Este valor proporciona una medida central
de los errores relativos, indicando el valor medio de la distribucion de errores.

2. Cobertura, es decir, nimero total de muestras con error relativo menor al 10%
con respecto del total. Se cuenta el nimero de muestras que tienen errores
relativos menores o iguales al 10% y se expresa como una fraccién respecto al
total de muestras para cada algoritmo y etapa y, por otro lado, para el total de
muestras de todos los sujetos y etapas en cada algoritmo. Esta métrica indica la
proporcion de casos en los que los errores son considerados aceptables.

3. Primer cuartil (Q1) y Tercer cuartil (Q3) del error relativo, calculados por
etapas y algoritmos. EI primer cuartil representa el valor por debajo del cual se
encuentra el 75% de los datos. Estos valores proporcionan informacion sobre la
dispersion y la variabilidad de los errores relativos.

En base a los resultados presentados en la Tabla 3, se puede afirmar que el
algoritmo PAV muestra un desempefio ligeramente superior en comparacién con los otros
algoritmos evaluados, logrando una precision de aproximadamente el 50%. Este aspecto
sera analizado con mayor detalle en el capitulo de discusion, donde se evaluara la
cobertura de los wearables.

Al filtrar la frecuencia correspondiente a las ondas de Mayer (0.1 Hz), se observa
que los algoritmos tienden a cometer menos errores, mejorando su precision. Esta
frecuencia es inherente a la fiabilidad de los algoritmos debido a su origen en el sistema
nervioso auténomo. Por otro lado, en la primera etapa, los algoritmos muestran un buen
rendimiento, ya que, ademas de la frecuencia respiratoria, se incluye la componente de
0.1 Hz propia de las ondas de Mayer, por lo que, en el espectro la frecuencia de 0.1 Hz
presentara todavia mas dominancia que si no existieran las ondas de Mayer. Otros
estudios sobre la obtencion de diferentes parametros a través de la PPG también han sido
afectados por este fenémeno. [27]

El anélisis de los cuartiles revela que, cuando los algoritmos presentan un
desempefio deficiente, los valores de los errores relativos se incrementan
considerablemente, lo que indica una variabilidad significativa en esos casos. Por lo tanto,
los errores extremos no son tan relevantes para evaluar el rendimiento general del
algoritmo, simplemente indican que no ha funcionado correctamente.

El algoritmo de picos, disefiado inicialmente para el analisis de la sefial PPG a
través de camaras de smartphones, se esperaba que mejorara el rendimiento al compararlo
con los algoritmos individuales. Sin embargo, los resultados en la Tabla 3 muestran que
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no ha habido una mejora significativa. La idea original era utilizar el mejor de los tres
algoritmos por separado y potencialmente mejorarlo. Concluimos que el algoritmo
disefiado para smartphones no se adapta directamente a los wearables y requiere ajustes
o redisefio para optimizar su rendimiento en este nuevo contexto.

Consideraremos como valida la cobertura de los experimentos filtrados a 0.085
Hz, ya que, como hemos comentado, la frecuencia respiratoria varia mucho dependiendo
de factores externos, por tanto, el wearable disefiado por la Universidad de Lituania, da
como resultado para este estudio una cobertura media del 45%.

f > 0.085 Hz f>0.15 Hz
Etapas PAV PRV PWV PICOS PAV PRV PWV PICOS
0.1 a8 38 6/8 418 : : i i
0.2 48 68 38 a8 58 68 48 18
COBERTURA 03 38 28 38 38 458 48 48 58
0.4 a8 48 318 a8 5/8 48 48 48
05 a8 18 218 208 48 38 28 48
COBERTURATOTAL  19/40 17/40  18/40  18/40 18/32 17/32 14/32  20/32
04 460 140 060 117 i i i i
02 135 236 502 173 077 062 394 129
CUPARRI':'\TII_E?Ql) 0.3 095 3234 442 112 103 105 215 036
04 093 153 047 093 093 093 047 093
05 083 3544 1166 742 068 098 2647 054
0.1 12; 8 5575 1668 2402 - i i i
TERCER 02 4205 534 3981 2810 5478 2474 5529 491
CUARTIL(Q3) 03 4572 5858 6012 5801 30.72 4453 19.36 14.96
04 2732 5002 6674 6790 27.37 1861 27.13 46.35
05 4585 7519 7626 82.81 4184 4462 6109 55.76
04 1075 1280 195 234 - i : :
MEDIANA 02 2065 455 1735 1382 270 405 1455  3.08
ERROR REL 03 3418 4543 3407 4873 1448 333 918 163
(%) 04 58 1015 1931 1431 586 598 1491 1431
05 1006 6416 1015 6543 1035 20.61 47.66 27.25

Tabla 3. Tabla de las métricas estadisticas.

3.2 Discusion

En el contexto de los dispositivos wearables, a menudo no se mide directamente,

sino que se aplica un detector de artefactos o interferencias debido a la naturaleza ruidosa
de las mediciones. Esta necesidad de renunciar a la medicion directa se debe a que las
sefiales captadas por los wearables estdn frecuentemente contaminadas por ruido e
interferencias, lo que dificulta obtener datos precisos y fiables en tiempo real.
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La cobertura es una medida importante para evaluar la calidad y fiabilidad de los
datos obtenidos y del sistema de medicion utilizado. En este trabajo el dispositivo
wearable para 8 sujetos ha resultado tener una cobertura media del 45% para muestras de
2 minutos de longitud. En otros estudios han obtenido una cobertura del 14.76% durante
condiciones controladas de laboratorio [28].

Este enfoque de utilizar detectores de sefiales permite que los algoritmos analicen
solo sefiales de calidad y que no sean susceptibles a los factores ruidosos a los que esta
expuesta la tecnologia actual de los wearables. De esta manera, como es una herramienta
viable para el monitoreo continuo se podrian analizar grandes volimenes de datos e ir
aprendiendo de forma inteligente a través de ellos. La clave esta en el procesamiento y
analisis de los datos recopilados, que pueden ser filtrados y limpiados para extraer
informacion relevante y precisa, compensando asi las limitaciones de cobertura y
precision.

En el &mbito del sindrome de la apnea obstructiva del suefio (AOS), los
dispositivos wearables presentan tanto oportunidades como desafios. Durante el suefio,
los wearables podrian ser particularmente Utiles debido a la relativa estabilidad del
usuario, lo que reduce el ruido y los artefactos en las mediciones. En un estudio donde las
grabaciones con wearables eran durante la noche con condiciones de movimiento
controlado y restringido, la cobertura fue del 76,34% [29].

Este resultado podria sugerir que los wearables podrian ser de gran ayuda para
estudios del suefio o, por otro lado, que éstos necesitan de mas datos para ofrecer
resultados de calidad y fiables.

Duraciones mas largas de las mediciones podrian aumentar la precision de los
datos recogidos, ya que, una de las ventajas de los wearables es que permiten también
una monitorizacion continua de parametros como la frecuencia cardiaca, la saturacion de
oxigeno y los patrones de respiracion, que son cruciales para la deteccion y seguimiento
de la AOS, ya que, como se ha comentado anteriormente, esta enfermedad se diagnostica
con una prueba del suefio, ya sea en casa o en la unidad del suefio del hospital, por lo que
no se estudia durante largos periodos de tiempo.

3.3 Conclusion

La deteccidn y tratamiento temprano de la apnea obstructiva del suefio (AOS) es
crucial para prevenir complicaciones. La polisomnografia (PSG) es el método estandar
de diagnostico, pero es costoso, invasivo y requiere pasar una noche en un laboratorio del
suefio, lo que genera largas listas de espera debido a la alta prevalencia del sindrome.

Los wearables, como relojes inteligentes y pulseras de actividad, ofrecen una
alternativa atractiva para la deteccion y monitoreo de la AOS. Estos dispositivos pueden
registrar datos como la frecuencia cardiaca, actividad fisica y patrones de suefio, que son
atiles para identificar y evaluar la AOS. Son comodos, practicos, de bajo coste,
socialmente aceptados y tienen larga duracién de bateria, permitiendo una gran
recoleccion de datos. Numerosos investigadores han obtenido resultados positivos con
estos dispositivos. Por ejemplo, un estudio en Turquia comparé datos de la PSG de 115
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sujetos con los de un smartwatch y encontré que los dispositivos portatiles fueron
efectivos en la deteccion de AOS severa [30]. Sin embargo, los wearables presentan
inconvenientes en cuanto a precision debido a factores como la luz y el movimiento.

Teniendo en cuenta que las sefiales analizadas solo tenian una duracion de dos
minutos y que el estudio ha sido realizado en 8 sujetos, no se puede concluir de forma
definitiva que el método experimentado y los algoritmos usados sean validos. Sin
embargo, alcanzar una cobertura media del 45%, como se ha visto en el apartado de
discusidn, no cabe duda de que es una linea de investigacion prometedora.

Hay areas de mejora, como en el tratamiento de la frecuencia debida a las ondas
de Mayer y la aplicacion de selectores de sefiales para elegir las de mayor calidad. Sin
embargo, a medida que la tecnologia contintia avanzando los wearables pueden ser Utiles
para el screening inicial de AOS, especialmente en pacientes de alto riesgo, y para el
monitoreo continuo de pacientes diagnosticados para evaluar y ajustar tratamientos. Se
necesitan mas investigaciones para evaluar la precision y la efectividad de los wearables
en diversas poblaciones de pacientes y para desarrollar algoritmos de analisis de datos
mas robustos.

Por otro lado, comentar que los objetivos a nivel personal planteado al inicio de
este trabajo se han cumplido con éxito, analizando y desarrollando mis habilidades en
Excel y MATLAB, asi como ampliando mis conocimientos sobre la fotopletismografia,
el Sindrome de Apnea Obstructiva del Suefio y las aplicaciones de los wearables.

3.4 Lineas futuras de trabajo

Para mejorar la precision y robustez de la estimacion de la frecuencia respiratoria
a través de sefiales PPG obtenidas mediante el wearable, se proponen las siguientes lineas
de trabajo futuras.

Primero, es esencial mejorar el algoritmo de fusion. Se esperaban unos resultados
mucho mejores al aplicar el algoritmo de picudez, por lo que tal vez, se deberia ajustar
especificamente para los wearables o pensar en un algoritmo alternativo.

También se propone calcular el promediado con un peso en funcion de la picudez
de las sefiales respiratorias en lugar de hacer el promedio entre las dos mas picudas. Al
ponderar los espectros segun su relevancia, se lograra un promedio ponderado que refleje
mejor la contribucion de cada sefial. Esto podria evitar una decision tajante de inclusion
0 exclusion, proporcionando una estimacion mas precisa y adaptativa.

En segundo lugar, utilizar sefiales mas largas puede ser beneficioso. Extender la
duracion de las sefiales analizadas mejorara la resolucion espectral y la robustez de las
estimaciones, ya que, en este trabajo son de 2 minutos. Las sefiales mas largas
proporcionan mas datos, ayudando a suavizar las variaciones aleatorias y mejorando la
fiabilidad de los resultados.
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Finalmente, es crucial desarrollar detectores de artefactos especificos para sefiales
PPG respiratorias, ya que, como se ve en los resultados cuando funciona mal se dispara
el error relativo sin una causa justificada.

Estos detectores permitiran identificar y excluir automéaticamente segmentos de
sefial contaminados por ruido, movimiento u otros factores externos. Por tanto, seria
interesante implementar un algoritmo automatico que evalle la calidad de la sefial y la
elija para el estudio o directamente la descarte.
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5 Anexos

5.1 Etapas referencia

En esta tabla se muestran los milisegundos apuntados que corresponden al inicio
y al final de cada etapa y sujeto.

S ETAPA1 ETAPA 2 ETAPA 3 ETAPA4 ETAPAS
S02 396761:572577 572577:746753 746753:937168 937168:1112550 1352840:1503500
S03  551860:720673 732313:896595 986545:1147970 1299430:1460660 1557510:1718850
S04 963345:1147540 1197200:1369590 1436400:1597570 1631460:1800130 1821010:1989280
S05  438713:602018 621209:787841 829521:988849  1001450:1164310 1195840:1354540
S06 599243:797289  806368:1013490  102995:1231400 1254380:1454980 1487330:1685370
S07 584489:796153  820273:1016030 1069390:1258640 1297790:1491590 1545780:1742120
S08  550057:720289 727364:898865 967465:1144790 1211600:1376570 1422450:1589400
S09 600753:796433  846658:1043560 1098510:1290640 1313960:1500380 1526770:1713180
$10 608321:799265  826225:1021980 1062860:1257500 1296620:1484230 1574150:1770490

5.2 Codigo del recorte de las etapas de referencia para un sujeto

o9
)

tiledlayout (6,1)

figure (1)

axl = nexttile;
x1l = data(:,1);
plot (x1)
title('Volts')
ax?2 = nexttile;
x2 = data(:,2);
plot (x2)
title('Volts')
ax3 = nexttile;
x3 = data(:,3);
plot (x3)
title('Volts')
ax4 = nexttile;
x4 = data(:,4);
plot (x4)
title('Pulse')
ax5 = nexttile;
x5 = data(:,5);
plot (x5)
title('Rate, BPM
ax6 = nexttile;
X6 = data(:,06);
plot (x6)
title('Status')

")

Cortes de las sefiales por etapas
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linkaxes ([axl ax2 ax3 ax4 ax5 axo6],'x'");

sl = data(551860:720673,3);
s2 = data(732313:896595,3);
s3 = data(986545:1147970, 3) ;
s4 = data(1299430:1460660,3) ;
s5 = data(1557510:1718850, 3)

etapas = {sl, s2, s3, s4, s5};

save ('sujeto3.mat', 'etapas', '-append');

5.3 Cddigo frecuencia dominante de la referencia para un sujeto
clear; close all;

for i = 1:5
et = etapas{l,i};
centro = round(length(et)/2);
izquierda = centro - 45000;
derecha = centro + 45000;
sig = et (izquierda:derecha);

% Calcular la FFT
N = length(sig);
f

s = 1000; % Frecuencia de muestreo (ejemplo)
aux = abs (fft(siqg));
f = (0:N-1) * (fs/N); % Vector de frecuencias

f resp =1 * 0.1;
% Encontrar la frecuencia dominante dentro del rango deseado
_indices = £ > 0.085;
~, max_i] = max(aux(f indices));
= f(f indices);
= s(max_1);

n 0 — Hh

Q

% Mostrar resultados
fprintf ('Etapas{1l,%d}:\n', 1);
fprintf ('Frecuencia dominante: %.10f\n', s);
fprintf ('Error absoluto: %.10f\n', abs(s - f resp));
fprintf ('Error relativo (%%): $.10f\n\n', (abs(s -
f resp)/f resp)*100);

[}

% Grafico de la sefial normal y su FFT

figure;

subplot (2, 1, 1);

plot (siqg);

title (sprintf ('Seflal Normal - Etapa %d', 1i)):;
xlabel ('Tiempo (s)'):

ylabel ("Amplitud (V) ');

subplot (2, 1, 2);

plot (f, aux);

title (sprintf ('FFT - Etapa %d', 1i));
xlabel ('Frecuencia (Hz)'");

ylabel ("Médulo') ;

x1lim ([0, fs/2]):;

o)

% Ajustar el tamafo de la figura para mejorar la visualizacidn
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set (gcf, 'Position', [100, 100, 800, 6001);
end

5.4 Erroresrutinal, f> 0.085 Hz

La siguiente tabla muestra los errores relativo y absoluto de cada etapa (0.1, 0.2,
0.3, 0.4, 0.5) mediante los algoritmos PAV, PRV y PWV, filtrando a partir de 0.085 Hz.
A continuacion, se explicard el significado de cada parametro de la tabla y esta
explicacion sirve para las demas tablas también.

e REF se refiere a la frecuencia dominante de referencia en Hz medida por
el Inductotrace.

e Ses laabreviatura de Sujeto.

e FD es la frecuencia dominante resultante de la FFT y en Hz.

e ABS esel error absoluto en Hz, que es la diferencia entre la frecuencia de
referencia y la frecuencia dominante obtenida con los diferentes
algoritmos.

e REL es el error relativo en porcentaje.

WEARABLE (2 min) > 0.085 Hz
ERROR PAV ERROR PRV ERROR PWV
REF S FD ABS REL FD ABS REL FD ABS REL
(H) (Hy (%) (Hy) (Hz) (%) (H) (H) (%)
S02 009 001 530 010 000 140 010 000 0.60
S03 010 0.00 140 010 000 040 010 000 0.60
S04 009 001 1410 011 001 1230 010 000 0.60

S05 0.10 0.00 2.50 009 009 9380 011 0.01 7.40

01 S06 048 038 37661 011 001 1330 010 0.00 3.30
S07 029 019 19490 019 009 8950 016 0.06 58.20
S09 011 0.01 7.40 0.10 0.00 1.40 0.10 0.00 0.60
S10 020 010 101.20 0.14 0.04 4450 014 0.04 4450
S02 0.12 0.08 4090 019 o0.01 4.80 019 0.01 6.25
S03 0.20 0.00 1.35 019 0.01 2.85 0.20 0.00 1.35
S04 029 0.09 4550 020 0.00 0.90 0.13 0.07 37.00
0.2 S05 0.20 0.00 0.10 014 014 7225 014 0.06 27.75

S06 0.19 0.01 3.30 019 0.01 4.80 0.10 010 48.25
S07 038 018 9190 019 0.01 4.30 042 022 11240
S09 0.20 0.00 1.35 0.20 0.00 0.40 0.20 0.00 0.90
S10 0.12 0.08 3800 021 0.01 6.95 021 0.01 6.95
S02 0.30 0.00 0.70 011 019 6223 011 019 6257
S03 0.30 0.00 0.70 0.30  0.00 0.27 0.30 0.00 0.40
S04 009 021 7137 017 013 4303 024 0.06 2153
03 SO0O5 020 010 3393 013 013 4427 012 018 59.30
S06 0.30  0.00 1.03 0.65 035 11517 011 019 6290
S07 040 010 3443 013 0417 57.37 030 0.00 0.90
S09 0.17 0.13 4303 030 0.00 0.07 0.28 0.02 5.60
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S10 014 016 5377 016 014 4660 016 014 46.60
S02 040 000 035 041 001 158 040 000 058
S03 040 000 015 040 000 035 040 000 0.15
S04 038 002 625 036 004 1040 034 006 1527
S05 042 002 548 017 017 4248 009 031 77.30
04 “so6 040 000 112 039 001 137 040 000  0.10
S07 023 017 4215 011 029 7265 015 025 63.62
S09 031 009 2237 036 004 990 031 009 2335
S10 017 023 5825 010 030 7607 010 030 76.07
S02 011 039 7792 013 037 7422 013 037 74.60
S03 026 024 4746 045 005 1054 045 005 976
S04 050 000 098 028 022 4374 044 006 1230
S05 049 001 234 027 027 5488 020 030 5938
05 “So6 050 000 000 050 000 098 049 001  1.96
S07 041 009 17.78 013 037 7344 009 041 8124
S09 050 000 040 011 039 7812 017 033 66.22
S10 027 023 4532 009 041 8124 009 041 8124
5.5 Erroresrutinal,f> 0.15 Hz
WEARABLE (2 min) > 0.15 Hz
ERROR PAV ERROR PRV ERROR PWV
REF S EX ABS REL EX ABS REL EX ABS REL
(Hz) Hz) () (Hz) Hz) () (Hz) (Hz) (%)
s02 021 001 255 019 001 48 019 001 6.75
S03 020 000 090 020 000 1.8 020 000 135
S04 029 009 4500 020 000 010 027 007 36.25
S05 020 000 010 020 014 7225 044 024 119.25
02 “S06 019 001 285 052 032 16075 019 001 480
S07 038 018 9190 019 001 330 042 022 112.40
S09 020 000 040 020 000 010 020 000 040
S10 037 017 8410 022 002 890 016 004 2235
S02 030 000 103 074 044 14674 052 022 7187
S03 030 000 070 030 000 007 030 000 040
S04 047 017 5820 029 001 333 026 004 12.77
S05 023 007 2317 020 013 4427 026 004 12.77
03 “so6 030 000 103 030 000 070 029 001 267
S07 040 010 3477 036 006 2110 030 000 0.60
S09 021 009 2937 030 000 040 028 002 560
S10 032 002 580 016 014 4530 018 012 39.13
S02 040 000 035 041 001 180 040 000 058
S03 040 000 015 040 000 035 040 000 015
0.4 S04 038 002 625 036 004 1065 024 016 4115
S05 042 002 548 017 047 4248 032 008 19.92
S06 040 000 112 040 000 112 040 000 010
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S07 0.23 0.17 4237 0.40 0.00 0.83 0.36 0.04 9.90
S09 0.31 0.09 2237 0.36 0.04 1015 0.31 0.09 2335
S10 0.23 0.17 43.12 0.18 0.22 5482 0.25 0.15 38.47
S02 051 001 292 027 023 4668 029 021 41.02
S03 026 024 4746 045 005 1036 045 005 9.76
S04 050 000 078 028 022 4394 034 016 3204
S05 030 020 4062 027 027 5488 020 030 59.38
05 “S06 050 000 000 050 000 098 049 001 176
S07 041 009 1778 035 0.15 30.86 0.16 0.34 68.74
S09 050 000 040 050 000 040 0.17 033 66.22
S10 027 023 4550 050 000 078 023 027 5430
5.6 Erroresrutina 2, f> 0.085 Hz
REF s ERROR PICOS f > 0.085 Hz

FD (Hz) ABS (Hz) REL (%)

S02 0.10 0.00 0.59

S03 0.10 0.00 0.59

S04 0.11 0.01 12.31

01 S05 0.10 0.00 1.37

S06 0.12 0.02 17.19

S07 0.19 0.09 90.43

S09 0.10 0.00 2.34

S10 0.14 0.04 44.53

S02 0.13 0.07 36.52

S03 0.20 0.00 1.85

S04 0.20 0.00 1.37

S05 0.15 0.05 25.29

0.2 S06 0.19 0.01 4.30

S07 0.12 0.08 39.45

S09 0.20 0.00 0.10

S10 0.15 0.05 23.34

S02 0.12 0.18 58.98

S03 0.30 0.00 0.26

S04 0.14 0.16 52.47

S05 0.09 0.21 71.35

0.3 S06 0.30 0.00 1.37

S07 0.13 0.17 57.68

S09 0.30 0.00 0.39

S10 0.17 0.13 44,99

S02 0.40 0.00 0.34

0.4 S03 0.40 0.00 0.34

S04 0.38 0.02 6.00

S05 0.09 0.31 78.52
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S06 0.40 0.00 1.12
S07 0.14 0.26 64.84
S09 0.31 0.09 22.61
S10 0.09 0.31 77.05
S02 0.09 0.41 82.81
S03 0.45 0.05 9.57
S04 0.09 0.41 82.81
S05 0.12 0.38 76.37
0.5 S06 0.50 0.00 0.98
S07 0.09 0.41 82.81
S09 0.50 0.00 0.39
S10 0.23 0.27 54.49
5.7 Erroresrutina2,f> 0.15 Hz
REF S ERROR PICOS f>0.085 Hz
FD (Hz) ABS (Hz) REL (%)
S02 0.19 0.01 5.27
S03 0.20 0.00 1.85
S04 0.20 0.00 1.37
0.2 S05 0.20 0.00 1.08
S06 0.19 0.01 4,78
S07 0.19 0.01 4.30
S09 0.20 0.00 0.10
S10 0.15 0.05 23.34
S02 0.30 0.00 0.06
S03 0.30 0.00 0.26
S04 0.24 0.06 21.55
0.3 S05 0.26 0.04 12.76
S06 0.30 0.00 1.37
S07 0.31 0.01 1.89
S09 0.30 0.00 0.39
S10 0.17 0.13 44.34
S02 0.40 0.00 0.34
S03 0.40 0.00 0.34
S04 0.38 0.02 6.00
0.4 S05 0.17 0.23 58.25
S06 0.40 0.00 1.12
S07 0.23 0.17 42.63
S09 0.31 0.09 22.61
S10 0.17 0.23 57.52
S02 0.28 0.22 44,92
0.5 S03 0.45 0.05 9.57
S04 0.50 0.00 0.58
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S05 0.20 0.30 59.57

S06 0.50 0.00 0.39
S07 0.15 0.35 69.92
S09 0.50 0.00 0.39
S10 0.23 0.27 54.49

5.8 Codigo del preprocesado

Q

% Parametros

load ("PPG_G wrist\S02 G wrist data.mat")

stage = 'stageb';

sig = 'sigb’;

signal = S02 G wrist data. (stage).(sig); % Sefial PPG wearable
ppgart [1; % Artefactos de la PPG

fsppg = 100; % Frecuencia de muestreo

lpd fp = 4.8; % Frecuencia de paso del LPDF

lpd fc = 5; % Frecuencia de corte del LPDF

lpd order = 3*100; % Orden del filtro

alpha = 0.5; % Coeficiente para actualizar el umbral

refract = 270e-3; % Periodo de refractario (s)

taoRR = 1; % Fraccién del intervalo RR para el umbral

fsi nM = 100; % Frecuencia de muestreo para buscar el punto nM
w nB = 150e-3; % Longitud de la ventana después de un pico (s)
plotflag = false; % Indicador para graficar resultados

% Filtro Butterworth paso-alto
[bb, aal] = butter(3, 0.03*2/fsppg, 'high');
preproc = filtfilt (bb, aa, signal);

% Filtro Butterworth paso-bajo
[bb, aal] = butter (3, 35*2/fsppg, 'low');
preproc = filtfilt (bb, aa, preproc);

% Deteccidén de pulsos
[nA, nB, nM, sig filt, peaks filt, thres] = PPG delineator LPDF
(

preproc, fsppg, ppgart, lpd fp, lpd fc, lpd order, alpha, refract,
taoRR, w nB, fsi nM, plotflag)

5.9 Codigo completo de la rutina 1 para un sujeto

clear all; close all;

%% PRV
% Inicializacidédn de variables
frec = zeros(l, 5);

Resp S09.PRV = cell(1,5);
% Bucle para las distintes etapas
for i = 1:5
stage = sprintf ('stage%d', 1i);
sig = sprintf('sig%d', 1i);
load ("PPG_G wrist\S09 G wrist data.mat"); % CAMBIAR
signal = S09 G wrist data. (stage). (sig); % CAMBIAR
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%% Preprocesado:

% Flltro Butterworth paso-alto
[bb, aal = butter(3, 0.03*2/100, 'high');
preproc = filtfilt (bb, aa, signal);

% Filtro Butterworth paso-bajo
[bb, aal] = butter (3, 35*2/100, 'low'):
preproc = filtfilt (bb, aa, preproc);

%% PPG delineation:
lpd fp = 4.8;

lpd fc = 5;
lpd order =
alpha = 0.5;
refract = 270e-3;

taoRR = 1;

w nB = 150e-3;

fsi nM = 100;

plotflag = false;

t = 0:1/fsi nM: (length(signal)-1)/fsi nM;

3*100;

[nA, nB, nM, sig filt, peaks filt, thres] =
PPG _delineator LPDF (preproc, 100, [], lpd fp, lpd fc, lpd order,
alpha, refract, taoRR, w_nB, fsi nM, plotflag);

ppgart = [];

n M = nM(~isnan(nM));
evenly flag = 1;
evenly fs = 4;

evenly Tini = n M(1,1);

evenly Tend n M(1, length(n M));

%% Generacidédn de PRV:
[ d prv, d prv t, du prv ] = generate PRV( ppgart, n M,
evenly flag, evenly fs, evenly Tini, evenly Tend );

%% Graficas:

figure (1) ;
ax(l) = subplot(3,1,1); hold on;
plot (t, preproc, 'b')'
nM = plot(n M(~isnan(n_M)),
preproc (l+round(n_M(~ 1snan( _M))*100)), '"+");
legend('x {PPG}(n)', 'n M');
title ('Sefial PPG flltrada'),
d prv = recorte 120(d prv, 60);
d prv_t = recorte 120(d prv_t, 60);
Resp S09.PRV{1l,i} = d prv'; %GUARDAMOS LOS DATOS

subplot (3,1,2);

hold on;

ax = plot(d prv t, d prv, 'b'");
plot(du prv.t, du prv.sig, 'm*'");
title('Derivacidén respiratoria PRV');
legend('d {PRV}'");
xlabel ('Tiempo (s)'):
ylabel ("Amplitud (s)'):;

%% FFT y frecuencia dominante
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subplot (3,1,3);

£f=4*(0:4095) /4096;

[bb,aal] = butter (3, [0.085,1]1*2/4, 'bandpass');
x = filtfilt(bb,aa, d prv);

aux = abs (fft (detrend(x), 40906));

plot (£, aux);

title ('FFT');

xlabel ('Frecuencia (Hz) ');

ylabel ('Modulo"') ;

indices = find (£>0.085 & f<2);

f2 = f(indices);
aux?2 = aux(indices);
[maximo, max i] = max(aux2);
s = f2(max_1i);
frec(i) = s;

end

frec = frec';

display ('PRV'");
display(frec);

%% PWV
frec = zeros(l, 5); % Vector de 1 fila y 5 columnas
Resp S09.PWV = cell(1,5);

for i = 1:5
stage = sprintf ('stage®d', 1i);
sig = sprintf('sig%d', 1i);
load ("PPG G wrist\S09 G wrist data.mat"); % CAMBIAR
signal = S09 G wrist data. (stage).(sig); % CAMBIARIO

[bb, aal] = butter(3, 0.03*2/100, 'high');
preproc = filtfilt (bb, aa, signal);

[bb, aal] = butter (3, 35*2/100, 'low'):;
preproc = filtfilt (bb, aa, preproc);

%% PPG delineation:
lpd fp = 4.8;

lpd fc = 5;

lpd order =

alpha = 0.5;
refract = 270e-3;

taoRR = 1;

w nB = 150e-3;

fsi nM = 100;

plotflag = false;

t = 0:1/fsi nM: (length(signal)-1)/fsi nM;

3*100;

[nA, nB, nM, sig filt, peaks filt, thres] =
PPG _delineator LPDF (preproc, 100, [], 1lpd fp, lpd fc, lpd order,
alpha, refract, taoRR, w_nB, fsi nM, plotflag);

%% Parameters:

fsdr = 4; $Sampling drequency for the PWV signal

N = 25; %Number of samples for computing MAD

C = 3; %Number of STDs to consider a a sample as non-outlier by
MAD

%% Onset (n0O) and end (nE) detection:
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n A = nA;

tm = incidences(n A,n A(l, length(n_ A)), 0);
j=1;

1 = min(length(n_A), length(tm));

while j <=1
if n A(J) ~= tm(J)
n_A(j) = [1;
1=1-1;
else
J =31+ 15
end
end
sigpoint = generar DR _anchura PPG v2 jaime (preproc, [], n A, 4,
100) ;

du pwv.sig = sigpoint (5, :)-sigpoint(4,:);
du pwv.t = sigpoint(l,:);

%% MAD:
[du pwv_no ouliers.sig, du pwv_no ouliers.t] =

outlier correction mad(du pwv.sig, du pwv.t, N, C, 2, false);

%% Spline interpolation:

d pwv.t = O:l/4:du_pwv_no_ouliers.t(end);

d pwv.t = d pwv.t(d pwv.t>=du pwv_no ouliers.t(l));

d pwv.sig = spline(du pwv_no ouliers.t, du pwv no ouliers.sig,
d pwv.t);

d pwv.sig = recorte 120(d pwv.sig, 60);
d pwv.t = recorte 120(d pwv.t, 60);

Resp S09.PWV{1l,i} = d pwv.sig'; 3%GUARDAMOS LOS DATOS

%% Figure:
t = 0:1/100: (length (preproc)-1)/100;

figure (2);
ax(l) = subplot(3,1,1); hold on;
plot (t, preproc, 'b');
nA = plot(n A(~isnan(n_A)),
preproc (l+round(n_A(~isnan(n_A))*100)), 'r*");
nO = plot(sigpoint (4, ~1snan(51gp01nt( )
preproc (l+round (sigpoint (4, ~1snan(51gp01nt(
nE = plot(sigpoint (5,~isnan (sigpoint (5 ))
preproc (l+round (sigpoint (5, ~1snan(51gp01nt
legend('x {PPG}(n)', 'm A', 'n O', 'n E' ),
title ('PPG Signal Filtered');

)y
:)))*100)), 'r*');
)y

1)))*100)), 'rv');

ax(2) = subplot(3,1,2); hold on;
plot(d pwv.t, d pwv.sig, 'b');

% plot(du pwv.t, du pwv.sig, 'm*');
% plot (du pwv_no ouliers.t, du pwv _no ouliers.sig, 'r*');
legend('d {PWV}'");

linkaxes (ax, 'x');

oe

$ FFT, Eabs, Erel

o

subplot (3,1, 3)
f=4*(0:4095) /4096; % Por debajo de 1 mHz no se puede distinguir
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[bb,aal] = butter (3, [0.085,1]1*2/4, 'bandpass');
x = filtfilt(bb,aa,d pwv.sig);

aux = abs(fft(detrend(x), 4096));

% plot(f, aux);

title ('FFT');

xlabel ('Frecuencia (Hz) ');

ylabel ('Modulo"') ;

indices = find(£>0.085 & £f<2);

f2 = f(indices);
aux?2 = aux (indices);
[maximo, max i] = max(aux2);
s = f2(max _1i);
frec(i) = s;

end

frec = frec';

display ('PWV'")
display (frec)

%% PAV
frec = zeros(l, 5); % Vector de 1 fila y 5 columnas
Resp S09.PAV = cell(1,5);

for i = 1:5
stage = sprintf('stage%d', 1i);
sig = sprintf ('sig%d', 1i):;
load ('PPG G wrist\S09 G wrist data.mat')
signal = S09 G wrist data. (stage). (sig);

[d pav, d pav_t, du pav, n A, n B, nM, sig filt, peaks filt,
thres, ppg, t, sigpoint] = PAV simplificado(signal);

d pav = recorte 120(d pav, 60);
d pav_t = recorte 120(d pav_t, 60);
Resp S09.PAV{l,i} = d pav';

figure (3);

% Primer subplot: Sefial PPG filtrada

subplot (3,1,1);

hold on;

plot(t, ppg, 'b');

fs = 100;

max amplitude = plot(n A, ppg(lt+round(n A(~isnan(n_A))*fs)),
vr*v);

nB = plot(n B, sigpoint(2,:), 'r"');

title ('PPG Filtered Signal');

legend ('ppg signal', 'max amplitude', 'nB');

xlabel ('Tiempo (s)');

% Segundo subplot: PPG Derived Respiration Signal
subplot (3,1,2);
hold on;
plot(d pav_t, d pav, 'b');
plot(du pav.t, du pav.sig, 'm*');
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title ('PPG Derived Respiration Signal');
legend('d {PAV}');
xlabel ('Tiempo (s)');
ylabel ("Amplitud (V) ') ;;

% Tercer subplot: FFT

subplot (3,1,3);

f =4 * (0:4095) / 4096;

[bb, aal] = butter (3, [0.085,1]1*2/4, 'bandpass');
x = filtfilt (bb, aa, d pav);

aux = abs (fft (detrend(x), 40906));

plot (£, aux);

title('FFT');

xlabel ('Frecuencia (Hz) ');

ylabel ('Modulo"') ;

% Ajustar espaciado entre subplots
spacing = 0.05;

position = [0.1, 0.1, 0.8, 0.27];
set (gca, 'Position', position + [0, -2*spacing, 0, 01);
set (gca, 'Position', position + [0, -spacing, 0, 01]);

o\

indices = find (£>0.085 & f<2);
f2 = f(indices);
aux2 = aux (indices);

[maximo, max i] = max (aux2);
s = f2(max_1i);

frec(i) = s;

f2 = f(indices);

aux?2 = aux(indices);

frec(i) = s;
end

frec = frec';
display ('PAV'");
display (frec);

save ('Resp S09', "Resp S09");

5.10 Codigo completo de la rutina 2 para un sujeto

clear all; close all;

o)

% Set parameters

fs = 4; % Frecuencia de muestreo de la seflal respiratoria
f lims = [0.15 0.6];
Tm = 12;

peakness thr A = 35;
peakness thr B = 5;
delta = 0.1;
Nfft=2712;

load('Resp S09 2.mat'");
signal = Resp S09 2 2; % Senal respiratoria £ > 0.15
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frec = 1:5;
for i=1:5
signals = cell(1,3);

signals{1l,1} = signal.PAV{l,1i}; % {1, etapa}
signals{1l,2} = signal.PRV{1l,1i}; % {1, etapa}
signals{1l,3} = signal.PWv{l,i}; % {1, etapa}

[ Orig, Aver, used, peakness, Chi A, Chi B ] =
peakness welch one spectrum( signals, fs, f lims, Tm, Nfft,
peakness thr A, peakness thr B, delta );

figure (1)

plot (Aver.f, Aver.S)

[pico max, idx] = max(Aver.S);
f dominante = Aver.f (idx);
frec(l,i) = f dominante;

end
frec= frec';
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