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INTRODUCCION

En el dltimo siglo la ciencia ha avanzado exponencialmente. Estos avances se han dado en
diversas areas del conocimiento. En esta ocasion, se tratara la union que se ha generado
entre dos de las ciencias mas transcendentales para el humano. La primera, aquella que
ha velado por la vida, y la salud de las personas, la Medicina; y la segunda, aquella que se
ha encargado de explicar los fenbmenos naturales que rodean al ser humano, la Fisica.

Hay que mencionar que esta sinergia ha permitido el desarrollo de tecnologias que,
actualmente, son de suma importancia para la medicina, bien sea para diagnostico,
tratamiento, o monitorizacién. Tales son los casos de técnicas como: resonancia magnética
nuclear (diagndstico), radioterapia (tratamiento), y fotopletismografia (monitorizacion).

Habiendo mencionado esto, se entrara en el tema principal del presente trabajo, la
monitorizacion, y en especial, la monitorizacion del pulso cardiaco. Esta variable fisiol6gica
es de una importancia vital, puesto que, en general, es de facil mediciéon y brinda gran
cantidad de informacién acerca de la salud de una persona. Cualquier cambio de la
frecuencia cardiaca normal, puede ser indicio de un problema de salud. Algunas personas
creen que el control de esta variable debe hacerse solo en casos de ser una persona de
edad avanzada o un deportista, para prevenir enfermedades cardiovasculares (ECV) o
enfermedades que repercutan en el sistema cardiovascular. Sin embargo,
independientemente de si estas condiciones se cumplen, una ECV puede afectar a
cualquier persona, sin excepcién. Por otra parte, el pulso cardiaco no solo puede brindar
informacion con fines médicos, sino que puede dar a conocer el estado de animo de una
persona, las reacciones de estas ante diferentes estimulos, entre muchas otras.

Al llegar a este punto conviene comentar que: la tasa de mortalidad por parte de
enfermedades cardiovasculares, en el 2015, fue de 31,3% de las muertes totales (World
Health Organization, 2016), siendo asi la principal causa de fallecimientos; En Colombia,
en el afio 2010, la mortalidad prematura (muertes de personas entre los 30 y 69 afios) por
ECV fue del 24% (Organizacion Panamericana de la Salud, 2014); En Australia, por ejemplo,
entre el 2014 y el 2015, se encontraron alrededor de 24,000 personas, entre los 18 y 40
afios, con ECV, y otras 80,000 que padecian de arritmias cardiacas (Jennings, 2016). De
lo anterior, se puede vislumbrar la importancia de la monitorizacion del pulso cardiaco, ya
gue este es un primer indicador del estado del corazén.

Desde otro punto de vista, el pulso cardiaco también puede llegar a ser de gran importancia
en otras areas de la vida del ser humano. Como, por ejemplo: el estudio de reacciones por
parte de una audiencia ante ciertos estimulos, como material audiovisual (peliculas, musica,
videos y afines), con el objetivo de evaluar la reaccion que este genera; el estudio de la
variacion de los signos vitales de un trabajador debido a la fatiga laboral, como conductores,
operarios de maquinaria, entre muchos otros, y asi poder prevenir posibles accidentes; y
en general, otros aspectos de la vida donde el pulso cardiaco indique el estado animico o
fisico de las personas.

Habiendo dicho esto, y dejando clara la importancia de la monitorizacion de esta variable
fisiolégica, hay que mencionar cémo se mide el pulso. Algunos de los instrumentos usados
para este fin son los basados en: la tecnologia fotopletismogréafica; en el sonido; en los
cambios de brillo de la cara; y aquellos que estdn basados en la medicion de las sefales



eléctricas del corazon. En el presente trabajo de grado se hard un acercamiento a una
técnica basada en la fotopletismografia, pero en esta ocasion orientada a la monitorizacion
remota del pulso cardiaco, esto significa que los datos seran tomados por medio de una
camara de video, con el fin de identificar los algoritmos mas efectivos en cuanto a resultados
y tiempo de ejecucion.

Como parte de los objetivos del presente trabajo, se evaluardn montajes experimentales y
algoritmos de andlisis empleados por métodos de percepciéon remota humana orientados a
la extraccion del pulso cardiaco en diferentes zonas del cuerpo humano. La extraccion del
parametro fisioldgico se realizara por medio de la aplicacién de algoritmos, tales como la
Amplificacion Euleriana de Video (EVM, por sus siglas en inglés) y el Analisis de
Componentes Independientes (ICA, por sus siglas en inglés), sobre los videos, de las
respectivas zonas del cuerpo de personas en estado de reposo, tomados por cada uno de
los montajes experimentales. Estos montajes consistirdn en la toma de videos por medio
de dos camaras diferentes; una que posee un sensor profesional y otra que cuenta con un
sensor genérico. Para la evaluacion y validacion de los resultados obtenidos por medio de
los algoritmos anteriormente nombrados, se contara con la sefial real adquirida mediante
un método de contacto, mas especificamente un pulsioximetro. Finalmente, la comparacion
entre los resultados obtenidos en el presente trabajo se realizar4 por medio de un paralelo
entre los errores correspondientes a cada algoritmo y montaje experimental.

JUSTIFICACION

Nadie desconoce que, en el control de un paciente en casos de cirugia, hospitalizacion y
en gran cantidad de procedimientos médicos, es de vital importancia el control y medicion
de las variables de monitoreo cardiovascular. Esto, debido a que estas variables fisioldgicas
deben permanecer constantes sin importar el procedimiento que se realice para que la vida
del paciente no corra peligro. También es indudable que en la actualidad se cuenta con una
gran cantidad de instrumentos para medir estas variables. Pero, estos cuentan con una
serie de desventajas debidas a la incomodidad que estos pueden generar, al limitado rango
de medicién con el que estos cuentan y a las dificultades que presentarian en un paciente
qgue no puede ser tocado a causa de lesiones. Asi, el estudio de los métodos de percepcion
remota de las variables cardiovasculares y el establecimiento de cuél de estos es mas eficaz,
daria una guia para futuros estudios sobre qué métodos y procesos estudiar mas a fondo
para lograr algin dia la constitucién de esta técnica como una aceptada y usada en el sector
de la salud. Por otra parte, el presente estudio al tener en cuenta diferentes metodologias
usadas para este objetivo contribuira con la valoracion de diferentes procedimientos que no
solo son usados en este tépico sino en diferentes areas del tratamiento de imagenes como
lo son: filtrado de imagenes espacialmente y en el dominio de frecuencias; magnificacion
euleriana de video; entre otros. Para finalizar, hacer énfasis en que el desarrollo de estas
nuevas técnicas con un adecuado estudio e investigacion podria llevar a la aplicacion de
estas en un ambito clinico dentro del contexto de nuestra ciudad. Y asi, contribuir con el
monitoreo de pacientes con los que se presenten dificultades para aplicar las técnicas
tradicionales, asi, como de multiples pacientes, puesto que ha sido demostrado que estos
novedosos métodos son validos para un control multiple.



OBJETIVOS

Objetivo General

Evaluar los montajes experimentales y algoritmos de analisis empleados por métodos de
percepcién remota humana orientada al monitoreo cardiovascular en diferentes regiones
de interés del cuerpo.

Objetivos Especificos

= Implementar diferentes métodos de percepcidén remota para la medicion de variables
de monitoreo cardiovascular en diferentes regiones del cuerpo humano.

= Validar las técnicas implementadas por medio de datos tomados a partir de un
método de contacto.

= Comparar los resultados obtenidos por cada uno de los métodos implementados.



1 EL PULSO CARDIACO

Los organismos unicelulares pueden satisfacer su propio mantenimiento y continuidad al
realizar la amplia variedad de funciones necesarias para la vida. En contraste, el cuerpo
humano es un sistema extremadamente complejo que necesita de diversas células
especializadas para que cumplan las necesidades fisiolégicas de su organismo. Estas
células especializadas dependen entre si. Puesto que casi todas estdn firmemente
implantadas en tejidos, es necesario que se les haga llegar los elementos basicos que estas
necesitan para su funcionamiento correcto. Por esta razén, se ha hecho necesario un medio
muy especializado y capaz de transportar materiales por todo el cuerpo (Fox, 2011).

La sangre desempefia esta funcion de transporte. El cuerpo posee alrededor de 96.500
kilbmetros de vasos sanguineos que llegan a cada rincén, con el fin de hacer llegar el
alimento y los elementos basicos de funcionamiento a cada una de los billones de células
gue posee este. Para desempeniar sus diversas funciones, el sistema circulatorio, trabaja
en conjunto con los sistemas respiratorio, urinario, digestivo, endocrino y tegumentario para
el mantenimiento de la homeostasis (equilibrio de las condiciones internas normales de los
sistemas). Para efectos del presente proyecto, la alianza entre el sistema circulatorio y el
tegumentario (la piel) es la que se explorara.

En el presente capitulo se abarcaran algunos temas que pondran en contexto el aspecto
fisiol6gico y anatdmico que se usé para el desarrollo y planteamiento del trabajo. Estos
temas son, las variables fisiolégicas, funciones del sistema circulatorio, sistema
cardiovascular, ciclo cardiaco, vasos sanguineos, flujo sanguineo cutaneo, anatomia de los
vasos sanguineos en cara y mano, areas del cuerpo que fueron escogidas para analizar en
el presente estudio y por ultimo fotopletismografia y fotopletismografia de imagenes,
técnicas utilizadas en el estudio de ciertas variables fisioldgicas.

1.1 VARIABLES FISIOLOGICAS

Una variable es una propiedad que define el estado de un sistema. Por lo tanto, una variable
fisiol6gica sera aquella propiedad que define el estado de un sistema fisiol6gico. Sea, a
modo de ejemplo, la presion parcial de oxigeno, porcentaje de saturacion de
oxihemoglobina, ventilacién, hemoglobina total, entre otras, las caracteristicas que definen
el estado del sistema respiratorio del ser humano.

El sistema circulatorio comprende al sistema cardiovascular y al sistema linfatico. Para el
presente proyecto se estudiara el primero. Por esta raz6n, a continuacion, se dara una breve
introduccion a algunas de las variables fisiolégicas que caracterizan el sistema
cardiovascular.

= Gasto cardiaco: es la cantidad de sangre que los ventriculos impulsan cada minuto.
El gasto cardiaco se ve modificado al cambiar el volumen que se expulsa en cada
latido (volumen sistdlico), o al cambiar la frecuencia cardiaca. El gasto cardiaco
puede oscilar entre 5 y 30 litros por minuto, dependiendo de la actividad del
organismo.

= Frecuencia cardiaca o pulso cardiaco: es el numero de veces que late el corazén
por unidad de tiempo. Esta variable es la principal para el presente estudio puesto



gue es la destinada para la medicion por técnicas de vision por computador. El pulso
puede variar, en reposo, entre 50 y 100 latidos por minuto en personas adultas.

= Volumen sistolico: es el volumen de sangre que el corazén expulsa hacia la aorta
durante el periodo de contraccion, también llamado sistole. En un adulto humano
medio, el volumen sistélico es de entre 60 y 80 ml.

= Presion arterial: es la fuerza que ejerce la sangre contra las paredes arteriales. Los
valores normales de presion arterial varian entre 90/60 y 120/80 mmHg.

1.2 SISTEMA CARDIOVASCULAR

Dentro del equilibrio que el sistema circulatorio favorece en el cuerpo, se pueden encontrar
tres subdivisiones: el transporte, la regulacion y la proteccion.

1.2.1 Funciones del sistema cardiovascular

Transporte: El sistema circulatorio, por medio de la sangre, transporta todas las sustancias
esenciales para el funcionamiento correcto de todos los sistemas que componen el cuerpo.
Estas pueden clasificarse en respiratorias, nutritivas y excretorias.

Regulaciéon: El sistema circulatorio asiste, también, en el equilibrio hormonal y de la
temperatura. El sistema circulatorio contribuye con la regulacién de la temperatura corporal
al permitir que, cuando hay un cambio de temperatura, la sangre fluya mas superficial o, al
contrario, mas profunda. Al haber una temperatura ambiente elevada, el sistema circulatorio
desvia la sangre hacia vasos mas superficiales para que el intercambio de calor sea méas
efectivo; por el contrario, cuando la temperatura ambiente es baja, el sistema circulatorio
desvia la sangre a vasos mas profundos para conservar la temperatura corporal. Esto tltimo
sera de relevancia para el presente proyecto puesto que, a mayor temperatura, la sangre
fluira superficialmente y por lo tanto una mayor cantidad de luz podra interactuar con esta.

Proteccion: El sistema circulatorio protege el cuerpo contra la pérdida de sangre y agentes
externos al mismo, por ejemplo, microbios y toxinas. Cuando hay dafio de los vasos
sanguineos, el proceso de coagulacién protege al cuerpo contra la pérdida excesiva de
sangre. Por otra parte, la funcidn inmunitaria es ejercida por los leucocitos que protegen al
cuerpo contra los agentes que pueden causar enfermedades.

1.2.2 Sistema cardiovascular

El sistema cardiovascular es uno de los dos sistemas que componen el sistema circulatorio.
Y este, a su vez, lo componen el corazén y los vasos sanguineos. El primero, es el 6rgano
encargado de impulsar hacia todo el cuerpo la sangre que es transportada y llevada a su
destino final por estos segundos.

El corazén es un 6rgano compuesto por cuatro cavidades, las dos superiores llamadas
auriculas y las dos inferiores llamadas ventriculos. Su contraccion crea el frente de presion
necesario para que la sangre, a través de los vasos, llegue a los pulmones y a todas y cada
una de las células del cuerpo. En promedio, el corazén de un adulto bombea 5 litros de
sangre por minuto. A ese ritmo, es tomado aproximadamente un minuto para que la sangre
llegue a la zona més distal del cuerpo y regrese al corazén (Fox, 2011).



Los vasos sanguineos son una red tubular que permite que la sangre viaje desde el corazon
a todas las células del cuerpo, y después regrese al corazon. Las arterias transportan
sangre que se aleja del corazén, mientras que las venas transportan sangre directamente
hacia el corazén. Las venas y las arterias se unen entre si a través de vasos sanguineos
mas pequefios llamados capilares. Para efectos del presente trabajo, es muy importante
esta red y su distribucion.

1.2.3 Circulaciones

La sangre al retornar al corazén tiene un contenido alto de dioxido de carbono que recogié
al pasar por los tejidos del cuerpo. Esta llega a la auricula derecha y, a continuacién, pasa
hacia el ventriculo derecho por medio de una valvula, llamada la valvula tricuspide.
Posteriormente, el ventriculo bombea la sangre hacia los pulmones y las arterias
pulmonares, donde ocurre el intercambio gaseoso. El oxigeno que proviene del aire
inhalado se difunde hacia la sangre, mientras que el diéxido de carbono lo hace en direccion
opuesta.

De lo anterior resulta que la sangre que llega a la auricula izquierda es rica en oxigeno y
parcialmente desprovista de diéxido de carbono. El circuito que hace la sangre
desoxigenada desde el ventriculo derecho, a través de los pulmones, y de regreso al
corazon en la auricula izquierda, se conoce como circulacion pulmonar.

La sangre rica en oxigeno en la auricula izquierda pasa al ventriculo izquierdo por medio
de una valvula, llamada la valvula bicUspide. Esta es bombeada desde el ventriculo
izquierdo hacia la arteria aorta. Las ramas arteriales provenientes de la aorta suministran
sangre rica en oxigeno a todo el cuerpo. Posteriormente, la sangre retorna al corazén, en
la auricula derecha y todo el proceso vuelve a comenzar. A este circuito, ventriculo izquierdo,
sistemas corporales, y finalmente auricula derecha se le conoce como circulacién sistémica.

Puede anotarse que éstas circulaciones son muy importantes para el presente proyecto,
puesto que éstas son los procesos que se encargan de oxigenar la sangre, hecho que sera
de gran relevancia teorica al estudiar el fendmeno en el que se basa este estudio, y de
llevarla hacia las areas que seran tomadas para las pruebas en el mismo.

1.3 CICLO CARDIACO: EL PULSO

El ciclo cardiaco se refiere al proceso repetitivo de contraccién y relajacion del corazén. A
la fase de contraccion se le llama sistole y a la de relajacion diastole. Las dos auriculas se
llenan de sangre y a continuacion se contraen dejando llenar los ventriculos. Seguido viene
la contraccion de los ventriculos quienes mandan la sangre hacia las arterias para que
lleven a cabo el recorrido de las circulaciones pulmonar y sistémica. El corazon bombea la
sangre en dos etapas. La primera donde las auriculas se contraen casi simultaneamente,
seguido de la contraccion de los ventriculos entre 0.1 0 0.2 segundos mas tarde (Fox, 2011).

La fase de sistole es la que define lo que se conoce como pulso cardiaco. El pulso es el
namero de veces que se presenta la fase de sistole por minuto. Al contraerse los ventriculos
la sangre viaja por las arterias fuera del corazén, lo que para el presente estudio sera de
vital importancia, puesto que, en este momento, los tejidos se llenaran de sangre
permitiendo que haya una diferencia en la concentracion de oxigeno presente en estos. Es
asi como se pueden distinguir los dos fenédmenos de los que se sacara provecho para la



extraccion del pulso cardiaco: el primero es el cambio de color (imperceptible al ojo humano)
gue tienen los tejidos debido a la distribucién de la sangre por estos mismos; el segundo es
la diferencia en la interaccion que hay entre los tejidos y la luz, a causa del cambio en el
contenido de oxigeno de la sangre, como se vera en el siguiente capitulo.

1.4 VASOS SANGUINEOS

Los vasos sanguineos forman una red tubular en todo el cuerpo, que permite que la sangre
fluya desde el corazén hacia todas las células vivas del organismo, y de regreso hacia el
corazdon (Fox, 2011). La sangre que va hacia los tejidos viaja por vasos de diametro
progresivamente menor, arterias, arteriolas y capilares. Estos ultimos son vasos de calibre
microscopico que conectan el flujo arterial y el flujo venoso. La sangre que viaja de regreso
al corazén lo hace por medio de vasos de didmetro progresivamente mayor, llamados
vénulas y venas.

1.4.1 Arterias

Son vasos elasticos de gran calibre que se expanden debido a que la presion de la sangre
aumenta debido a la contraccion de los ventriculos; cuando estos mismos se relajan y la
presion arterial disminuye, las arterias tienen un retroceso elastico. Entiéndase por
retroceso elastico que los tejidos con conforman estos vasos regresan a su estado de
relajacion base. Este retroceso elastico es el encargado de impulsar la sangre durante la
diastole, el intervalo de tiempo en que el corazdn esta relajado y no ejerce ninguna fuerza
sobre la sangre.

1.4.2 Capilares

El sistema de arterias se ramifica extensamente para dar paso a mas de 40.000 capilares
alrededor de todo el cuerpo. Se dice que el nimero de ramas capilares es tan grande que
cualquier célula del cuerpo se encuentra, como mucho, a 80 micrémetros de distancia del
capilar mas cercano.

1.4.3 Venas

La mayoria del volumen sanguineo se encuentra en las venas. Estas no ejercen presion
sobre la sangre, por el contrario, tienen la capacidad de expandirse a medida que contienen
mayor cantidad de sangre. De lo anterior resulta que la presién en las venas es hasta 50
veces menor que la presion en las arterias.

1.5 FLUJO SANGUINEO CUTANEO

La piel, como interfaz entre el interior y el exterior del cuerpo humano, ayuda a mantener la
temperatura corporal profunda constante a pesar de los cambios que se encuentran en la
temperatura ambiente, a este proceso se le llama termorregulacion (Fox, 2011).

La piel al ser el 6rgano mas extenso del cuerpo y estar adecuado para la emision de calor
es un radiador muy eficaz cuando la temperatura corporal aumenta con respecto a la
temperatura ambiente. El flujo sanguineo esta adaptado para que la temperatura interna
corporal sea constante, aproximadamente 37°C. Cuando la temperatura ambiente es baja,
los nervios simpaticos estimulan la vasoconstriccion cutanea; debido a esto el flujo
sanguineo cutaneo se vera disminuido y asi se perdera menor calor a partir de la piel. A



medida que la temperatura aumenta, los vasos en las zonas de las manos y los pies se
dilatan generando asi mayor intercambio de calor con el ambiente y disminuyendo asi la
temperatura corporal; sin embargo, si el incremento de temperatura es continuo los vasos
de otras areas se dilatan. Si este aumento de flujo cutdneo no basta para enfriar el cuerpo,
se estimulara la secrecion de glandulas sudoriparas.

Para el presente proyecto este es un tema a tener en cuenta puesto que esto indica que, si
el cuerpo esta en un proceso de vasodilatacion de los vasos cutdneos, entonces sera mas
factible extraer el pulso por medio de los analisis presentados aqui; por el contrario, si el
cuerpo estd en un proceso de vasoconstriccion sera mas complejo extraer esta variable
(Fox, 2011).

1.6  ANATOMIA DE LOS VASOS SANGUINEOS EN CARA Y MANO

En el presente estudio se tomaron como zonas de estudio la cara y la palma de la mano.
Se debe tener en cuenta que para poder extraer por medio de cAmaras el pulso cardiaco al
sensor debe llegar suficiente luz proveniente del tejido a estudiar. Debido a esto las areas
que se eligen para este estudio cuentan con caracteristicas que se cree pueden generar
ventajas para la extraccién del pulso cardiaco; sin embargo, esto no excluye que en estudios
futuros se investigue la posibilidad de extraer el pulso de otras zonas del cuerpo como la
espalda, el pecho la planta de los pies, entre muchas otras.

1.6.1 Cara

La cara es una de las areas del cuerpo mas vascularizadas, superficialmente, que hay,
debido a esto sera una de las areas priorizadas por el presente estudio. En la Figura 1 se
puede ver la distribucion frontal de las arteria interna y externa. Esto muestra que cuando
se vaya a seleccionar el area de interés en los videos a analizar, una de las zonas
importantes sera la zona nasal.

Figura 1 Vascularizacion arterial de la cara. Fuente: (Netter, 2007)

En la Figura 2, al igual que en la Figura 1, se puede observar que la zona nasal estd muy
vascularizada, como también lo esta la zona frontal.
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Figura 2 Arterias y venas superficiales de la cara. Fuente: (Netter, 2007)
1.6.2 Mano

La mano fue elegida zona de estudio puesto que esta posee una condicion que la hace
interesante para el presente trabajo. En la palma de la mano, superficialmente, se encuentra
el arco superficial arterial palmar (véase Figura 3). Esto es significativo para el estudio,
puesto que, son vasos de un calibre notable y que son bastante superficiales, lo que la
convierte en un area especial para estudiar.

arteria radial y arteria cubital con
venas satélites venas satélites y

arcos palmares arterial y venoso superficiales.

arteria digital palmar comin
arterias digitales palmares propias

Figura 3 Venas y arterias de la palma de la mano. Fuente: (Netter, 2007)
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1.7 FOTOPLETISMOGRAFIA

La fotopletismografia o PPG, por sus siglas en inglés, se introdujo como término en los afios
treinta como una técnica éptica, simple y de bajo costo usada para monitorizar los cambios
de volumen de sangre que ocurren en las vias vasculares ubicadas bajo la piel, que se
deben a la naturaleza pulsatil del sistema circulatorio. Por esta razén ha sido cominmente
usada para la monitorizacion del pulso cardiaco, siendo hoy dia una de las técnicas
clinicamente méas usadas, por ejemplo, en los pulsioximetros.

Como una técnica Optica, esta requiere de una fuente luminica y un fotodetector. La fuente
ilumina los tejidos y el fotodetector mide los pequefios cambios de luz, transmitida o
reflejada, asociados a la interaccion sangre-radiacion. Por consiguiente, es muy importante
la eleccion de luz con la que se irradia el tejido.

Es bien sabido que la melanina absorbe las longitudes de onda cortas, pues esa es su
funcién en el cuerpo humano, absorber los rayos UV provenientes del Sol. Paralelamente,
el agua también absorbe muy bien luz ultravioleta e infrarrojo lejano. Por lo tanto, las
longitudes de onda que representan la luz roja y el infrarrojo cercano han sido elegidas
como las fuentes de luz de los dispositivos fotopletismograficos (Sun & Thakor, 2016).

Como ya se ha mencionado en apartados anteriores, el corazén al contraerse hace llegar
la sangre a todos los tejidos del cuerpo. Los capilares del tejido se ven llenados por sangre
oxigenada, lo que resulta en una mayor absorcion de luz. Posteriormente al retirarse la
sangre, de nuevo hacia el corazén, rica en diéxido de carbono, la absorcion de luz se ve
disminuida. Estos son los cambios medidos por el dispositivo fotopletismografico, midiendo
asi indirectamente el pulso cardiaco.

Existen dos disposiciones principales en esta técnica, las técnicas basadas en transmision
y aquellas basadas en la reflexién (véase Figura 4). La diferencia entre ambas disposiciones
es la geometria existente entre la fuente luminica y el fotodetector. Especificamente, en la
geometria de transmision el tejido es puesto entre la fuente luminica y el fotodetector. En la
geometria de reflexion la fuente de luz y el fotodetector estan ubicados en el mismo lado
del tejido. La geometria de transmision, al tener la luz que pasar a través del tejido, se ve
limitada pues tendra que posicionarse en lugares del cuerpo donde la luz logre atravesar,
por ejemplo, las yemas de los dedos y los I6bulos de las orejas.

Geometria de transmision Geometria de reflexion
% E
D LED FD

Figura 4 disposiciones geométricas del PPG. Fuente: (Tamura, Maeda, Sekine, & Yoshida, 2014)
Algunas de las limitaciones del PPG convencional son:

» Lugar de medicion: un sensor de PPG solamente puede monitorizar los cambios de
volumen de sangre en un solo lugar. Algunos dispositivos multi-sensor han sido
desarrollados para la monitorizacion de diferentes zonas simultdneamente, pero al
ser equipos muy grandes no son comodos ni practicos.
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= Meétodo de contacto: al ser el PPG un método de contacto, para una medicion exacta
debe estar firmemente pegado al tejido, lo que lo hace poco util en situaciones donde
la piel esta herida como cortes, quemaduras y traumas en general. Por otro lado,
gue el sensor esté en firme contacto con el tejido, puede causar la deformacién de
las paredes de las arterias o incluso bloquear la microcirculacion de los capilares
(Sun & Thakor, 2016).

= Ruido debido al movimiento: la técnica PPG es susceptible al ruido inducido por el
movimiento. Ha sido clinicamente probado que los pequefios movimientos pueden
causar errores en la respuesta de los pulsioximetros (Sun & Thakor, 2016).

De lo anterior resulta claro que la comunidad cientifica haya desarrollado técnicas que
suplan estas deficiencias del método de contacto. Asi, nace la fotopletismografia de
imagenes, o IPPG, por sus siglas en inglés.

1.7.1 Fotopletismografia de imagenes.

La investigacion en este nuevo campo de la monitorizacion nacié en 1996 (Sun & Thakor,
2016). Conceptualmente, es un método de medicién remota basado en uso de una camara
como fotodetector. El IPPG tiene gran potencial, debido a que puede proveer una solucion
a las situaciones clinicas anteriormente descritas y brinda un rango de estudios mas amplio,
por ejemplo, las imagenes hemodinamicas (imagenes que estudian el flujo de la sangre).

El IPPG tiene muchas similitudes con el PPG convencional, pues se puede operar en las
mismas disposiciones geométricas y ambas estan basadas en los mismos principios fisicos.

La idea basica del IPPG es iluminar el tejido con luz, generalmente visible o infrarroja, y
detectar la respuesta del tejido por medio de un fotodetector bidimensional cuya funcion es
formar una imagen. Un esquematico del montaje del IPPG se puede ver en la Figura 5.

bjeto de la medicion.
Figura 5 Montaje esquematico de la técnica IPPG. Fuente: (Sun & Thakor, 2016)

Al ser el IPPG una técnica que no necesita de contacto, permite el estudio de grandes areas
de tejido y disminuye las limitaciones fisicas del PPG convencional. Asi mismo, el IPPG no
deforma las paredes arteriales, ni impide las microcirculaciones en los capilares. Hay que
mencionar también que esta técnica permite: realizar mediciones mdultiples, bien sea de
diferentes zonas del cuerpo o diferentes personas paralelamente y contrarrestar el efecto
del movimiento sobre las sefiales mediante procesamiento de los videos, con técnicas como
la estabilizacion de las zonas de interés o su seguimiento.



12

2 PERCEPCION REMOTA HUMANA

Segun el Ministerio de Salud de Colombia, un dispositivo o equipo invasivo es aquel que
penetra parcial o completamente en el interior del Cuerpo, bien sea por un orificio corporal
0 a través de la superficie corporal (Ministerio de Salud de Colombia, 2001). Con esta
definicibn en mente, un dispositivo 0 equipo no invasivo seria aquel que no penetra en el
interior del cuerpo.

Ahora bien, tomando la clasificacién de no invasivo se puede subdividir esta huevamente
teniendo en cuenta el grado de contacto que tiene el dispositivo, o0 el procedimiento que se
realiza, con el paciente como procedimientos de contacto y de no-contacto. A este segundo
grupo es lo que se denominard percepcion remota humana, como mas adelante se
explicara.

En lo que se refiere a percepcion remota, se puede decir que es la ciencia de obtener
informacién acerca de un objeto, area, o fendmeno mediante el analisis de datos adquiridos
por un dispositivo que no es sometido a contacto directo con el objeto, area o fenémeno en
cuestion (Lillesand, Kiefer, & Chipman, 2014).

Aqui vale la pena aclarar que, el proceso de percepcion remota no solo incluye la etapa de
adquisicion de datos, debido a que estos por si solos no tienen mayor relevancia. Por lo
tanto, se hace necesario agregar una etapa de procesamiento, y en este caso,
procesamiento digital.

El presente capitulo hace una introduccion del concepto de percepcion remota, lo que es
esta orientada al estudio del ser humano, sus fundamentos fisicos y las propiedades épticas
de los tejidos del cuerpo humano, con el fin de dar un contexto histérico y tedrico del
presente trabajo de grado.

2.1 PERCEPCION REMOTA

Aunque la optica fue en gran parte desarrollada hace varios siglos, e incluso se data que la
primera descripcién de una imagen formada por algun tipo de instrumento fue hecha por
Aristételes alrededor del siglo IV a.C con su camera obscura, tuvo que darse todo un
progreso en esta area, incluyendo la adicion de lentes a los instrumentos, hasta poder llegar
a la invencion de la fotografia. Desarrollo que cambiaria por completo, hasta hoy dia, la
interaccion que se tenia y se tiene con el mundo. Esto fue potenciado ademas por el
descubrimiento de nuevas formas de radiacion electromagnética mas alla del espectro
visible en el siglo XIX (infrarrojo descubierto por Herschel, el ultravioleta por Ritter, y las
ondas de radio por Hertz) y el desarrollo de Maxwell de la teoria electromagnética, en la
que recae gran parte del entendimiento del ser humano acerca de estos fendmenos (Rees,
2001).

Réapidamente el humano adapté esta nueva tecnologia a su forma de ver el mundo y asi
surgio los primeros vestigios de lo que hoy se conoce como percepcién remota moderna.
En principio se desarroll6 lo que fue la fotografia aérea, siendo la primera fotografia tomada
en el aflo de 1858 por Gaspar Félix Tournachon desde un globo aerostatico a una altitud
aproximada de 80 metros. La utilidad de la fotografia aérea fue tan reconocida que para
finales del siglo XIX ya se habia escrito el primer libro del tema (Rees, 2001).
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Entre la gran variedad de aplicaciones que tiene la percepcion remota, para el estudio de
la Tierra, se pueden encontrar (Chuvieco, 1995):

= Cartografia e inventario de cultivos por especie

= Cartografia de la cobertura vegetal del suelo

= Realizacion de inventarios forestales

= |nventario de agua superficial

= Cartografia térmica de la superficie del mar

= Control del movimiento de Icebergs en zonas polares

2.2 PERCEPCION REMOTA HUMANA

Si bien el término percepcion remota humana no ha sido acufiado, en el presente trabajo
de grado se utilizara la siguiente definicién propuesta por el mismo: “La percepcion remota
humana es el uso de técnicas para la obtencion de informacién proveniente del ser humano
mediante el analisis de datos adquiridos por un dispositivo que no es sometido a contacto
directo con el cuerpo”. Los elementos principales de la percepcion remota son (Lira, 2011):

= Fuente de iluminacién

= Paisaje

= Escena

= Sensor remoto

= Sistema de procesamiento
= Apoyo de campo

Para estructurar el concepto de percepcién remota humana, se tomaran estos elementos y
se vera como se aplican al campo de estudio del cuerpo humano.

2.2.1 Fuente de iluminacién

Es el cuerpo que emite la radiacion con la que se irradiara el paisaje que se desea estudiar.
Dependiendo del tipo de fuente, los sistemas de percepcién remota se pueden clasificar en
pasivos y activos: los sistemas pasivos, son aquellos en los que actia como fuente luminica
un objeto externo, es decir, no se posee control sobre él. El caso mas comudn es en el que
el Sol se usa como ente para iluminar la escena; por otro lado, los sistemas activos son
aguellos que poseen una fuente sobre la que se tiene control.

Este ultimo tipo de sistemas son los que han permitido expandir el campo de estudio de la
percepcion remota, pues al cambiar la fuente por una que no emite luz visible, sino otro tipo
de radiacion, las oportunidades de observar fendmenos nuevos se amplian. Es asi como al
usar para irradiar, luz ultravioleta, infrarroja, ondas de radio, rayos gamma y rayos X es
posible aplicar las técnicas de percepcion remota al campo de la medicina (Lira, 2011),
como lo son las radiografias (rayos X), la tomografia (rayos X), la resonancia magnética
nuclear (ondas de radio), entre otras.

Sin embargo, no hay que menospreciar los sistemas pasivos, ya que como veremos en este
trabajo, también se puede obtener informacion relevante por medio de estos sistemas.
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2.2.2 Paisaje

El paisaje constituye el sistema fisico que sera estudiado. Por lo general, es uno de los
elementos mas desafiantes, puesto que este aporta una gran parte de los errores al disefio
y operacién de un experimento. Esto es debido a que es un parametro bastante complejo,
que no se puede controlar y donde intervienen muchos factores, varios de ellos irrelevantes
para el estudio (Lira, 2011).; no obstante, en la percepciéon remota humana el paisaje es un
elemento que se intenta tener lo mas controlado posible. Por esta razon los procedimientos
médicos que usan esta técnica suelen pedir al paciente que, durante el procedimiento,
permanezcan lo més inmavil que sea posible. Esto con el objetivo de disminuir los errores
ocasionados por el movimiento que, en esta area de la percepcion remota, es uno de los
mayores obsticulos a superar.

2.2.3 Escena

Para hablar de la escena primero cabe aclarar que cada uno de los instrumentos con los
que se toman datos para la percepcién remota tienen que ser enfocados. Es asi como las
iméagenes tomadas por medio de estos enfocan un area o areas donde se encuentra el
objeto o el conjunto de objetos en especifico a estudiar. A esta zona o0 zonas enfocadas se
les conoce como escena.

Para el presente tema la escena sera la zona del cuerpo que es de relevancia para el
estudio o aquella de la que sera extraida la sefial deseada. Un ejemplo sencillo es el de
una radiografia: un médico al enfocar el aparato de rayos X, selecciona la escena del
paisaje que desea estudiar. La escena en este caso seria, entonces, el plano donde se
encuentra el hueso del que se desea extraer informacion.

2.2.4 Sensor remoto

Con los avances que ha tenido la tecnologia en las ultimas décadas, el ser humano ha
expandido su habilidad de detectar diferentes tipos de radiaciéon. Actualmente se cuenta
con sensores capaces de captar radiaciéon por fuera del espectro visible, como la luz
ultravioleta, o el infrarrojo; radiacion de mayor energia como los rayos X, los rayos gamma,
y hasta particulas como electrones, protones y neutrones. En particular, la radiacion de alta
energia ha permitido explorar el cuerpo humano como nunca se habia podido,
desarrollando asi técnicas como la tomografia, la radiografia, entre otras. Algunos ejemplos
de estos sensores son: la placa fotografica (luz visible), la pelicula fotografica infrarroja
(infrarrojo), los detectores Geiger (rayos X y gamma) y los CCD (luz visible) usados en
camaras digitales.

2.2.5 Plataforma

La plataforma es el soporte fisico para el sensor. En la teledeteccion tradicional entre mas
alejada esté la plataforma mayor es el area de visién, pero en consecuencia se tiene un
decrecimiento del detalle. Por este motivo, en la percepcidon remota espacial, usualmente,
se usan sensores de muy alta resolucién. Sin embargo, en la medicina el mas minimo
detalle puede hacer la diferencia entre la vida y la muerte. En consecuencia, las plataformas
siempre estan a una distancia media del paciente (de uno a dos metros por lo general).
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2.2.6 Sistema de procesamiento

Una escena que esta siendo abstraida, por medio de un sensor remoto, es continua, es
decir, no presenta discontinuidades aparte de las que la caracterizan (limites y bordes). Las
fotografias e imagenes digitales que representan una escena son discretas, es decir, estan
compuestas por elementos definidos, normalmente cuadrados. Y es que la digitalizacién de
la informacién trae consigo esa particularidad, la discretizacién. Por consiguiente, cada uno
de los elementos que componen la representacion digital de una escena estara
representado por un nimero; a cada uno de estos elementos se les llama pixel. Una de las
herramientas més importantes para la extraccion de informacion de las sefales digitales es
el procesamiento digital de sefales.

El procesamiento digital de sefiales (PDS) se diferencia de otras areas de la computacion
debido al particular tipo de variables que maneja: sefales. El PDS es el conjunto de las
matematicas, los algoritmos, y las técnicas usadas para manipular estas sefiales después
de ser digitalizadas, debido a que estas usualmente, por naturaleza, son de caracter
continuo (Smith, 2003).

2.2.7 Apoyo de campo

Estas técnicas de apoyo son una inspeccion cualitativa y cuantitativa de ciertas zonas
elegidas de la escena. La observacion y medicion directa de ciertos elementos en la escena
es necesaria para corroborar la informacion obtenida por medio de la percepcién remota.
Esto es asi ya que la informacion que brinda un sensor remoto es, en parte, relativa a este
mismo, a la metodologia usada para la medicién, y a un sinfin de variables que no pueden
ser controladas por el investigador (Lira, 2011).

Para la percepcion remota humana este es un punto algido, puesto que, en muchos casos
la inspeccidn de la escena significa tener que realizar un procedimiento invasivo para la
validacion de la informacion. En estos casos la decision recae netamente sobre el
profesional de la salud, quien deberd determinar si lo mas conveniente es realizar la
intervencion o no.

2.3 IMAGENES MEDICAS

El cuerpo humano es un sistema increiblemente complejo. Adquirir informacién de este
conlleva a una cantidad inmensa de datos. Uno de los grandes retos que tienen los
investigadores es adquirir, procesar y desplegar la informacion de tal forma que esta pueda
ser asimilada, interpretada y utilizada para proporcionar diagndsticos mas (tiles. Una de las
mejores formas de cumplir con esto es presentar la informacion en forma de imagenes
(Hendee & Ritenour, 2002).

Las imagenes médicas, que usualmente son el resultado de aplicar percepcion remota a
una persona, pueden revelar caracteristicas de los tejidos del cuerpo como transmisividad,
opacidad, emisividad, reflectividad, conductividad, magnetizabilidad y los cambios de estas
en el tiempo. Las imagenes que contienen informacion acerca de una o varias de estas
variables, permiten analizar y conllevan a informacién acerca del estado de cierto tejido,
como se puede ver en la Tabla 1.
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Tabla 1 Fuentes de energia y propiedades de los tejidos empleados en las imagenes médicas. Fuente: (Hendee
& Ritenour, 2002)

Fuente de energia Propiedad del tejido Propiedad de la imagen
= Rayos X .
. Rayos = Densidad de masa
yosy = Densidad electrénica =  Transmisividad
= Luzvisible . . ’
; = Densidad proténica » Opacidad
= Luz ultravioleta , . T
Sy = NUmero atémico = Emisividad
= Radiacién de e
e = Volumen de sangre » Reflectividad
aniquilacién . .
f o *  Flujo de sangre » Conductividad
= Campos eléctricos . . T
" = Nivel de oxigeno en la = Magnetizabilidad
= Campos magnéticos )
; sangre = Resonancia
= Infrarrojo -
= Temperatura = Absorcion

= Ultrasonido

» Voltaje aplicado " Estado quimico

Las propiedades de los tejidos nombradas en la Tabla 1, y en general, todas aquellas que
pueden ser estudiadas gracias a las imagenes médicas, varian en respuesta a los cambios
estructurales y funcionales del cuerpo. El andlisis de estas variaciones permite obtener
informacién sobre los procesos estaticos y dindmicos que tiene el ser humano. Estos
procesos pueden ser alterados por una enfermedad o inhabilidad, y estas alteraciones
pueden ser identificadas mediante el uso de imagenes médicas.

En conclusion, las imagenes médicas son representaciones de las caracteristicas de los
tejidos humanos que influencian los procesos de emision, transmision reflexion, entre otros,
de la radiacion por parte del cuerpo (Hendee & Ritenour, 2002).

2.4 FUNDAMENTOS FiSICOS DE LA PERCEPCION REMOTA
HUMANA

Como se mencion6 en el apartado anterior la luz, en todas sus formas, es sumamente
importante para la percepcion remota humana, y en general para todo el campo de la
teledeteccion. Por esta razdén en el presente apartado se hablara de la radiacion
electromagnética, las propiedades 6pticas de los tejidos del cuerpo humano y la interacciéon
entre estos.

Sin importar qué estudio o procedimiento se esté realizando, el flujo de energia que habra
entre el paciente y el dispositivo siempre sera radiacion electromagnética. Gracias a los
estudios principalmente de James Maxwell, hoy dia, se conoce que la luz es una forma de
energia electromagnética, usualmente descritas como ondas electromagnéticas. Al mismo
tiempo, de la teoria cuantica, liderada por Planck, Einstein y Bohr, se conoce que la energia
electromagnética esta cuantizada; esto significa que solo puede ser tomada del campo
electromagnético en cantidades dadas llamadas fotones (Fowles, 1975):

= Modelo de onda: fue desarrollado por Huygens y Maxwell. Este formula que la luz es el
resultado de las oscilaciones en campos eléctricos y magnéticos en las inmediaciones
del fendmeno, cuyas fuerzas son ortogonales entre si, transmitiendo asi la energia.
Estas ondas tienen como caracteristica dos paradmetros: el primero, la longitud de onda
gue define la distancia que hay entre dos puntos equivalentes; el segundo, la frecuencia
gue define el nimero de oscilaciones por unidad de tiempo.



17

La frecuencia y la longitud de onda se relacionan por medio de la velocidad de la luz
de la siguiente forma:

m
c= /1v=3><108; (2.1)

Modelo de particula: fue desarrollado por Max Planck. Este postula que la luz consiste
en pequefos paquetes de energia llamados fotones o cuantos. La energia E de un foton
es igual a su frecuencia f por una constante h. Se tiene entonces que:
hc
E=hf=— (2.2)
A
Donde h es una constante universal llamada constante de Planck, en honor al fisico
gue por primera vez formuld su existencia.

2.4.1 Espectro electromagnético

El espectro electromagnético es una sucesion de longitudes de onda continua o radiacién
electromagnética que es emitida o absorbida por cierta sustancia.

Cualquier tipo de energia radiante se puede identificar en funciéon de su longitud de onda o
frecuencia. Existe una gama de bandas donde la radiacion electromagnética presenta un
comportamiento similar, la distribucion de estas bandas se conoce como espectro
electromagnético.

fotones de alta energia fotones de baja eneragia

frecuencia, (Hz)

Omdas radeoelectricas Langas

10" I
longitud de onda, (m})

violeta, azul

longitud de onda, nm

Figura 6 Espectro electromagnético. Fuente: (SCENIHR (Scientific Committee on Emerging and Newly
Identified Health Risks), 2008)

2.5 INTERACCION LUZ-TEJIDO HUMANO

La interaccion de la luz con cualquier material es dependiente de las propiedades de la luz
y de las propiedades Opticas del material. Estas propiedades controlan la propagacion de
la luz hacia atras, dentro y a través, del material.

Algunos de los parametros de la luz incidente son (Walsh, 2011):

Longitud de onda
Potencia

Tamarfo de area irradiada
Irradiancia
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= Duracién de la exposicion (usualmente llamada la duracion de pulso)
= Estado de polarizacion

Algunos de los pardmetros de la materia que son usados para describir como un material
afecta la propagacion de la luz al entrar en contacto con él, son (Walsh, 2011):

= Coeficiente de absorcion
= Coeficiente de dispersion
= Anisotropia

= Matriz de Maller

2.5.1 Reflexién

La reflexion es la propagacion de luz que es devuelta por la superficie del tejido
generalmente hacia la fuente luminica. La reflexion se puede dar mediante dos
mecanismos: el primero, que la luz se refleje desde la superficie frontal de la interfase
(interfase es el limite donde se encuentran dos materiales de propiedades diferentes); el
segundo, que la luz sea dispersada dentro del tejido, que esta encuentre el camino de vuelta
hacia la superficie por la que entré y salga hacia la fuente de donde provino (Walsh, 2011).

Para entender los fendmenos que ocurren entre la luz y la materia, se debe definir lo que
es el indice de refraccién de un material. Este indice es de suma importancia, ya que define
muchos de los comportamientos que la luz tendra al entrar en contacto con un objeto.
Entonces, se tiene que el indice de refraccion de un material estara definido por el cociente
de la velocidad de la luz en el vacio y la velocidad de la luz en el material en cuestion, y se
denotara con la letra n.

La reflexion en las superficies estd gobernada por la diferencia del indice de refraccion de
los dos materiales que estan en contacto (véase Figura 7). Si la luz incide
perpendicularmente a la superficie se vera reflejada directamente hacia la fuente luminica
gue la generd. Por otra parte, si la luz incide con un angulo, diferente a cero, con respecto
a la normal de la superficie, esta se vera reflejada con un angulo de igual magnitud, pero
con el sentido opuesto, al angulo con el que incidid. Esto es, en la Figura 7:

6; = —6, (2.3)
Luz 6; 6, Luz
incidente \/’ V reflejada Medio 1
Medio 2

Figura 7 Reflexion de la luz entre dos medios de diferente indice de refraccion. Fuente: (Walsh, 2011).

Cuando la luz incide sobre una superficie Opticamente plana, entonces el proceso de
reflexion es llamado reflexion especular: toda la luz reflejada retorna cumpliendo con la
ecuacion 2.3; sin embargo, cuando la superficie es desigual (como lo es la piel) entonces
el proceso es llamado reflexion difusa, es decir, la luz es reflejada en diferentes direcciones
(Walsh, 2011) (Véase Figura 8).



19

Ondas Ondas Ondas Ondas
incidentes reflejadas incidentes reflejadas
Reflexion especular Reflexion difusa

Figura 8 Reflexion especular y reflexion difusa. Fuente: (Walsh, 2011)

Mientras que las ecuaciones mencionadas en este apartado son ciertas y se cumplen para
todas las interacciones luz-tejido, la realidad es que la mayoria de las superficies de los
tejidos es desigual. De lo anterior resulta que la intensidad y direccion de la luz reflejada y
refractada (esto se vera en el siguiente punto) varia. Afiddase a esto que el indice de
refraccion dentro del tejido no es homogéneo, lo que conlleva a que dentro del tejido se
generen reflexiones y refracciones adicionales (véase Figura 9).

capa
cérnea

estrato

vaso
estrato —
reticular

Figura 9 Seccion transversal de la piel. Fuente (Welch, van Gemert, Star, & Wilson, 1995)
2.5.2 Refraccioén

Notese que si la luz atraviesa de un material con indice de refraccién n; a un material con
un indice de refraccién n;, entonces la direccién de la luz cambia (véase Figura 10). Este
proceso es llamada refraccién y esta gobernado matematicamente por la ley de Snell.

n;sinf; = n;sin 6, (2.4)

Nétese que hay cierto angulo, cuando la luz se propaga de un material de indice de
refraccion mas alto a uno con indice de refracciébn mas bajo, para el que toda la luz es
reflejada al medio de dénde venia. A este fendmeno se lo conoce como reflexion total
interna y es el fendmeno que rige la tecnologia de la fibra 6ptica. Se menciona este caso,
puesto que es importante recordarlo cuando se quiera adquirir informacion de la luz que
proviene de un tejido; es decir, la luz no podra pasar al aire, y por lo tanto al sensor, si llega
a la interfase entre el tejido y el aire con un angulo mayor que el angulo critico (Walsh,

2011).
CLwz K b Luz
incidente reflejada Medio 1, n;

Medio 2, n,

Luz
fransmitida

Figura 10 Reflexion y transmision de la luz entre dos medios de diferente indice de refraccion. Fuente: (Walsh,
2011).
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2.5.3 Dispersion

La luz reflejada de un tejido lleva consigo informacion acerca de este y, en particular, entre
mas se haya propagado la luz, mediante procesos de dispersion (a veces también llamada
esparcimiento) dentro del tejido, mas rica en informacion sera.

La dispersion es el fendmeno por el que la luz interactia con la materia y como resultado
se da un cambio en su direccion. Hay dos formas de considerar el esparcimiento en los
tejidos.

En la primera, se modela las particulas del tejido como si fueran osciladores acoplados
entre si, por lo que al irradiarlos estos tienen dos comportamientos: si la radiacién tiene la
misma frecuencia natural de resonancia que el tejido, la energia sera absorbida por este; si
por otro lado esta radiacion tienen una frecuencia diferente, lo que esta causara seran
vibraciones en el sistema que conllevara a la emisiéon de luz, de la misma frecuencia, en
direcciones aleatorias, lo que se conoce como dispersién .

En el segundo modelo se considera que la luz se ve dispersada cuando hay fluctuaciones
en el indice de refraccion dentro del tejido. Si los cambios de indice se dan en escalas
espaciales menores a la longitud de onda, entonces se le llama dispersion de Rayleigh.
Mientras que, si las variaciones ocurren en escalas espaciales comparables, o mayores que
la longitud de onda, se le conoce como dispersion de Mie. Para una particula esférica con
luz incidente no polarizada, este fendbmeno se ve regido por la siguiente ecuacién (Walsh,

2011):
1+ cos2(6y)\ r2m\* (d\® (n? —1 2
1=k < 2R? )(7) (E) <n2 n 2) (25)

Donde, I es la radiacion dispersada, I, es la radiacion incidente, R es la distancia entre la
particula y el detector, 6, es el angulo de esparcimiento, 1 la longitud de onda de la luz
incidente, n el indice de refraccion de la particula y d el diametro de esta.

Pareciera ser superflua esta informacién, pero la realidad es que la dispersion explica
acontecimientos bastante relevantes en la medicina. Un ejemplo de esto es que el
esparcimiento explica la razén por la que una lesién cancerigena en la piel es de un color
azulado, en vez de un color tendiendo a negro, como seria la propension de, por ejemplo,
un lunar con el que se podria confundir.

2.5.4 Absorcioén

Al ser absorbida la luz por un tejido, esta generara en las moléculas del tejido una transicién
desde su estado base hacia un estado excitado. Esta excitacién puede darse hacia un
estado, electronico, vibracional o rotacional, mayor. Considérese como ejemplo, una
molécula de hemoglobina. Al irradiar esta molécula con luz visible o UV, se podria inducir,
en los electrones de esta, una transicion a un estado de energia mayor. Por otra parte, si
los fotones son de una energia menor (infrarrojo medio), entonces la energia absorbida
podria inducir una transicion en la energia vibracional.
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2.6 PROPIEDADES OPTICAS DE LOS TEJIDOS HUMANOS

“Las propiedades opticas de un tejido estan descritas en términos de: el coeficiente de
absorcion, u, (cm™1); el coeficiente de dispersion, us (cm™1); la funcién de dispersion,
p(6,y) (sr~1) donde @ es el angulo de deflexion de dispersion y ¥ es el &ngulo azimutal de
dispersion, y el indice real de refraccion, n'” (Jacques, 2013).

La ecuacion p(8,y) solo es usada en los casos en que el estudio refiere a tejido muy
delgados, donde los eventos de esparcimiento son muy pocos. En tejidos mas gruesos,
donde la dispersion es mudltiple y las orientaciones de las estructuras, que generan el
esparcimiento, son aleatorias, i es promediada y por lo tanto se considera prescindible,
mientras que el angulo 8, debido a las multiples dispersiones se promedia, resultando en
un parametro, g = (cos 8), llamado anisotropia del esparcimiento, que caracteriza al tejido
en términos de la relacion entre la dispersion hacia adelante y la dispersion hacia atras
(Jacques, 2013). La tabla 2 muestra estas propiedades.

Tabla 2 Propiedades 6pticas de los tejidos. Fuente: (Jacques, 2013)

Propiedad Simbolo Unidades
Absorcion Ug cm™!
Dispersion U cm™?!
Funcion de dispersion p(6,y) sr71
Anisotropia g = {(cosB) -
indice real de refraccion n' -
Esparcimiento reducido s = us (L—g) cm™!

En la Tabla 2 se pueden ver algunas de las propiedades 6pticas que poseen los tejidos del
cuerpo humano. Para efectos del presente trabajo, se dispondra a hacer una breve
descripcion de algunas de estas caracteristicas (Welch, van Gemert, & Star Willem,
Definitions and Overview of Tissue Optics, 2011):

= Coeficiente de dispersion (u,): es la probabilidad de dispersion que tiene un foton
que se propaga sobre una distancia infinitesimal ds de un material.

= Coeficiente de absorcion (u,): es la probabilidad de absorcion que tiene un fotén
que se propaga sobre una distancia infinitesimal ds de un material.

= Coeficiente de atenuacion: es la suma de los coeficientes anteriormente nombrados.
U= Hg T Us.

= Camino libre medio: es la distancia promedio que debe viajar un foton para
encontrarse con una particula que lo absorba o disperse. Es el reciproco del
coeficiente correspondiente:

1
camino libre medio de absorcion = —
Ug

camino libre medio de dispersion = —
Us
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2.6.1 Factores que afectan el coeficiente de absorcion de los tejidos

Generalmente, en los estudios donde se trabaja con tejidos, se utiliza un coeficiente de
absorcion promedio para el tejido en cuestion, puesto que la composicion de este no esta
bien especificada.

Hay una gran variedad de sustancias, tanto naturales como exdégenas, que pueden
contribuir al coeficiente de absorcion. Normalmente el agua y la sangre dominaran la
absorcion; sin embargo, algunas veces, la melanina, la grasa, la bilirrubina, entre otros
deben ser considerados.

= Sangre: la Figura 11 muestra el coeficiente de absorcion para la sangre oxigenada
y desoxigenada. Los puntos clave a notar en esta figura son: primero, que entre
las longitudes de onda correspondientes a 600 nm y 800 nm la sangre oxigenada
sufre una caida de su coeficiente de absorcidén; segundo, de los 800 nm en
adelante el coeficiente de la sangre oxigenada tiende a ser casi el doble que el de
la sangre desoxigenada. Esto es, en el infrarrojo cercano la sangre oxigenada
absorbe mayor cantidad de luz. Este resultado serd clave para una de las
propuestas de montaje experimental que se realice en el presente proyecto, puesto
que, al absorber mayor cantidad de luz la sangre oxigenada, la variacién de la
intensidad de luz, que llega al sensor proveniente del tejido a estudiar, se espera
sea mayor. Gracias a esto, se propone estudiar los tejidos bajo una iluminacién
adicional infrarroja como parte de una prueba adicional.

T T
oxygenated blood

Figura 11 Coeficiente de absorcién de la sangre versus la longitud de onda. a) sangre oxigenada. b) sangre
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= Melanina: en (Jacques, 2013) se discute el aporte de la melanina, al coeficiente de
absorcion, en funcion de la longitud de onda, la concentracion de eumelanina y
feomelanina (componentes principales de la melanina) y los coeficientes de
extincion de estos dos componentes. Algunos de estos datos se pueden ver en la
Figura 12. Debido a que en el presente trabajo de grado se extraerd el pulso
cardiaco bajo iluminaciobn ambiente en una prueba y en otra bajo una iluminacion
adicional infrarroja, se debe tener en cuenta que: primero, la melanina entre las
longitudes de onda de 600 a 800 nm posee un coeficiente de absorcién promedio
de orden de magnitud de 102 cm™1!, valor muy superior al de la sangre tanto
oxigenada como desoxigenada; segundo, para longitudes de onda
correspondientes al infrarrojo cercano, aunque se ve una disminucién del
coeficiente de absorcidn con respecto a longitudes de onda de la luz visible, este
sigue siendo mayor con respecto a la sangre para esta radiacién. Esto sugiere que
para personas con un alto contenido de melanina en la piel el estudio por medio
de las técnicas aqui presentadas se vera dificultado.

6 interior del melanosoma

1 0 T T T T
Jacques & McAuliffe 1991

Q human (laser expt)

O quineapig(laser expt)

s { miniature pig (laser expt)

¥ cultured B-16 melanoma cells (laser expt)
O foreamn (fiber probe, scaled)

Zonios 2008

g forez rrnl iber probe, scaled)
|n l'IOf de me anosoma

(519~ (&’JOOnm;

519an )

B amer =
TR
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Figura 12 Coeficiente de absorcién del interior de un melanosoma tipico versus longitud de onda. Fuente:
(Jacques, 2013)
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3 AMPLIFICACION EULERIANA DE VIDEO Y
ANALISIS DE COMPONENTES INDEPENDIENTES

En los capitulos anteriores se han dado las bases tedricas de la variable que se desea medir
y del abordaje que se tomard, como referencia, para lograr el objetivo del presente estudio.
En este capitulo se daran, entonces, las bases de los algoritmos computacionales que se
usaran como herramienta principal para la sustraccion del pulso cardiaco.

Como se menciond en la introduccion, los algoritmos que seran utilizados para la extraccion
del pulso son: amplificacion euleriana de Video y Analisis de componentes independientes.

Estos dos algoritmos usan dos fenémenos diferentes y que fueron nombrados en el capitulo
1: el primero es el cambio de color que sufren los tejidos al llenarse de sangre y el segundo
es el cambio en la interaccion entre la luz y los tejidos cuando estos contienen sangre
oxigenada y sangre desoxigenada. A continuacion, se daran las bases para entender los
pasos seguidos por estos algoritmos.

3.1 AMPLIFICACION EULERIANA DE VIDEO

En el mundo hay fenbmenos imperceptibles para la visiébn del ser humano y que, en
determinados casos, pueden llegar a brindar informacién muy Util. Este es el caso del
cambio de color que sufren los tejidos al llenarse de sangre debido al bombeo constante
del corazén; aunque imperceptible a los ojos del ser humano, investigadores del instituto
tecnolégico de Massachussets, MIT, han desarrollado un algoritmo que, por medio de
procesamiento espacial y temporal, puede amplificar cambios tenues que revelan aspectos
importantes de los fendmenos estudiados (Wu, Rubinstein, Guttag, Durand , & Freeman ,
2012).

Este algoritmo fue llamado en honor a la perspectiva de Euler, en referencia al estudio de
dinamica de fluidos. En dicho tema hay dos perspectivas: la de Lagrange, que sigue la
trayectoria de una particula a través del tiempo; y la de Euler, que estudia las propiedades
de un fluido en un punto fijo del espacio a través del tiempo. Este método no calcula
explicitamente el cambio en el movimiento o color del pixel, sino que los exagera al
amplificar el cambio de color que se da en posiciones fijas.

El enfoque que maneja este método utiliza procesamiento tanto espacial como temporal
(frecuencia). En la Figura 14 se puede observar el proceso general del EVM. Primero se
descompone los frames del video de entrada en las diferentes bandas espaciales por medio
de piramides gaussianas o laplacianas. Estas bandas seran procesadas posteriormente en
el dominio del tiempo. Se toma cada nivel de la piramide y se procesa mediante un filtro
pasa-banda para extraer la banda de frecuencias deseadas. Por ejemplo, si se desea hallar
el pulso cardiaco de una persona en reposo, el filtro sera ajustado para una banda de
frecuencias entre 50 y 120 pulsaciones por minuto, aproximadamente entre 0.85y 2 Hz. A
continuacién, se multiplica el resultado por un factor de amplificacién «. Para finalizar, se
suma la sefial amplificada con el nivel de la pirdmide correspondiente y se colapsa esta
para dar el resultado final.
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Figura 14 Proceso general realizado por el EVM. Fuente: (Wu, Rubinstein, Guttag, Durand , & Freeman ,
2012)

Para la simplificacion de la explicacion matematica se considerara una sefial unidimensional.
El mismo analisis se adapta a las sefiales en dos dimensiones.

Considérese la intensidad de la imagen en la posicion x, en el tiempo t, como la funcion
I(x,t). Teniendo en cuenta que la imagen sufre un movimiento, se puede expresar la
intensidad en términos de la funcion de desplazamiento §(t), tal que I(x,t) = f(x + 6(t)) e
I(x,0) = f(x). El objetivo de la amplificacion es sintetizar una sefial magnificada, I, tal que

[(x,0) = f(x + 1+ a)8(D)) (3.1.1)

siendo « el factor de amplificacion. Asumiendo que la intensidad puede ser aproximada por
una serie de Taylor de primer orden entonces, se puede escribir I(x,t) = f(x + §(t)), en
serie de Taylor alrededor de x, como:

af (x)
ot

Sea B(x, t) el resultado de aplicar un filtro temporal pasa-banda a I(x, t) para todo x, que
recoge toda la sefial excepto f(x). Para efectos del presente estudio, se asume que el
cambio esta dentro de la banda del filtro. Entonces, se tiene:

af (x)
ot
Siendo B(x,t) el cambio en el tiempo t, en cada pixel, puesto que f(x)=1(x,0).

Posteriormente se amplifica el cambio por el factor « y se suma a la sefial original I(x, t),
asi:

I(x,t) = f(x)+ 6(t) (3.1.2)

B(x,t) = 8(t) (3.1.3)

[(x,t) = I(x,t) + aB(x,t) (3.1.4)
Por lo tanto, combinando 3.1.2, 3.1.3y 3.1.4:

af ()
Jat

I, t) = f(x) + (1 + a)d(t) (3.1.5)

Y asumiendo que la expansion de Taylor de primer grado se ajusta también para la sefal
amplificada se obtiene:
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I(x,t) =~ f(x +(1+ a)6(t)) (3.1.6)

De este modo queda demostrado que el proceso amplifica el cambio en el pixel. En la Figura
15 se muestra este proceso graficamente. En esta se puede ver que, para cambios
pequerios, la expansién en series de Taylor de primer orden es una buena aproximacion.

Para tomar todos los espectros posibles y relajar la asuncién hecha para la ecuaciéon 3.1.3,
tébmese 6(t) en parte fuera de la banda del filtro. En este caso se toma §,(t) en
representacion de las diferentes componentes en frecuencia del cambio §(t), donde cada
&, (t) seré atenuada por un coeficiente y;, del filtro pasa-banda. Entonces la ecuacién 3.1.3
queda:

af (x)
x

g (3.1.7)

B0 = ) 1iedi(®
k

Por lo tanto, la ecuacién 3.1.6 se convierte en una amplificacion dependiente de la
frecuencia del cambio, asi:

e, t) ~ f <x + 2(1 + ak)6k(t)> (3.1.8)
k

Donde a;, = ayy.

Para la amplificacion de movimiento el método presenta algunos limites donde se ve
restringido el valor de a en términos de la longitud de onda espacial del fenbmeno que se
desea amplificar. Para mayor detalle, refiérase a (Wu, Rubinstein, Guttag, Durand , &
Freeman , 2012).

Intensidad

x (espacio)

fiz) fiz+4) f(z)+ ni}-'J'—' Blz,t) — f(z)+ (1 + a)B(zr,t)

Figura 15 Proceso de amplificacién para el cambio, en un tiempo t, de una sefial. Fuente: (Wu, Rubinstein,
Guttag, Durand , & Freeman , 2012)

3.2 ANALISIS DE COMPONENTES INDEPENDIENTES, ICA

Las mediciones, usualmente, no tienen como Unica componente la variable deseada. A esta
hay que adicionarle el ruido. Pero, ese es un panorama reducido. Por lo general, las
medidas realizadas no se pueden hacer en ambientes aislados, por consiguiente, estas son
el producto de una combinacién de diversas fuentes. Por ejemplo, intente grabar la voz de
su interlocutor en una conversacion que estan teniendo durante una fiesta. Cuando se
reproduce el audio grabado, se podra escuchar la voz, pero también se podran escuchar
otras conversaciones, musica, pasos, risas, entre muchas otras. En consecuencia, se
puede decir que una medicion sera la combinacién de multiples sefiales.
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Al amplio tema de la separacion de diversas sefales se le ha dado el nombre de Separacion
ciega de fuentes, o BSS, por sus siglas en ingles. Hoy dia un problema arbitrario de BSS
no tiene solucién; sin embargo, existe un subconjunto de estos problemas que lograron ser
resueltos en la década de los noventas, donde surge el analisis de componentes
independientes, o ICA, por sus siglas en inglés.

El ejemplo mencionado anteriormente es la situacién, por excelencia, para ilustrar el
objetivo del BSS, el problema de la fiesta de coctel. La meta de este problema es discernir
el sonido asociado a un solo objeto, aunque todos los sonidos estén sobrepuestos entre si.
Encontrar solucién a este dilema fue un desafio, altamente aplicable, que solo pudo ser
resuelto pocos afios atras (Shlens, 2014).

3.2.1 Generalidades del andlisis de componentes independientes

El analisis de componentes independientes es una técnica estadistica para buscar factores
base en sistemas de variables aleatorias, de medida o de sefiales. Generalmente ICA
define un modelo de datos multivariante observados, que se presentan como muestra. En
este modelo, las variables, que son desconocidas, se mezclan lineal o no linealmente, por
medio de un sistema al igual desconocido. Para esta técnica es de suma importancia que
las variables sean no gaussianas y estadisticamente independientes (Nassabay Pardo,
2006).

Tomando como ejemplo una serie de imagenes compuestas por la mezcla lineal de diversas
imagenes, donde se busca encontrar las originales, se puede asumir el conjunto de mezclas
como x4, x,, X3, ..., X, de n componentes independientes combinadas. Matematicamente,
esto es:

Xj = @j1S1 + QS+ aj3S3+ -+ Ay (3.2.1)

Donde x; son las mezclas y s; son las componentes independientes o imagenes originales,

de donde se puede ver que el nUmero de componentes independientes entregadas por el
algoritmo sera igual al numero de sefales de entrada.

Poniendo esto en una forma vectorial, se tiene que: sea x el vector compuesto por las
mezclas xq,x,,x3,..,x, Y s el vector formado por las componentes independientes
S1,S2,S3, ..., Sp, S€ tiene una matriz A con elementos aj;, tal que el modelo de mezcla es:

x=A4s (3.2.2)

Entonces el modelo de desmezclado es:

%)
I
s
=

(3.2.3)
Donde W ~ A~!yentonces § = s.

El desafio que supone este modelo es que el conjunto de x; son las Unicas variables
conocidas y mediante estas se debe estimar Ay s.

Con el fin de hacer este problema mas simple y hallar su solucion, se tienen que hacer 3
hipétesis:



28

Las seflales son estadisticamente independientes entre si: esto es, dos eventos son
estadisticamente independientes, si y solo si, su probabilidad conjunta puede ser
factorizada en sus probabilidades marginales (Wu Y. N., 2014).

P(y; N yz) = P(y)P(y2) (3.24)

En otras palabras, y; y y, son estadisticamente independientes, si la probabilidad de
ocurrencia de y, no afecta la probabilidad de ocurrencia de y, y viceversa.

Se debe tener en cuenta que la no correlacién de las sefiales no significa la independencia
de éstas, ya que pueden tenerse sefiales mezcladas resultantes que no estén
correlacionadas y, sin embargo, sean dependientes.

Para la verificacion de la independencia estadistica suelen usarse métodos como la
minimizacion de la informacién mutua o los momentos y cumulantes (Nassabay Pardo,
2006).

Las fuentes tienen distribucién no-gaussiana: esto es, como maximo una de las sefiales
puede ser gaussiana, debido a que, al ser mas de una variable gaussiana, los métodos
estadisticos usados por ICA presentarian valores nulos.

El modelo de mezclado se conoce: esto es, se sabe si el modelo de mezclado es lineal,
convolutivo o no-lineal.

Por otro lado, también hay que tener en cuenta que el ICA posee algunas limitaciones,
consecuencia del modelo por el que se plantea esta técnica.

El orden de las componentes independientes no se puede determinar: esto para el
presente caso es un inconveniente pues debido a esto se tendran que analizar todas las
componentes extraidas para hallar la sefial correspondiente al pulso cardiaco.

Las variaciones de amplitud de las componentes independientes no se pueden
determinar: para el presente proyecto esta limitacion no presenta mayor inconveniente,
puesto que, el factor a extraer de la sefial es la frecuencia y no su amplitud.

Se debe mencionar que existen otros métodos similares al ICA que se podrian aplicar con
el mismo objetivo que en el presente trabajo y que, por ejemplo, no tienen la limitacion de
no conocer el orden de las variables. Una de estas técnicas es el andlisis de componentes
principales, o PCA por sus siglas en inglés, cuyo objetivo es describir un set de datos en
términos de nuevas componentes que no estén correlacionadas. Sumado a esto, se ha
demostrado que es factible extraer el pulso cardiaco gracias a esta técnica (Yu, Raavedran,
Lim, & Kwan, 2015); sin embargo, aunque el PCA sea computacionalmente menos
demandante que el ICA y sus resultados tengan un buen grado de exactitud, estos siguen
teniendo menor rendimiento que los algoritmos ICA. Y, debido a que en el presente trabajo
de grado se analizaran videos tomados a una distancia mayor a la de cualquier estudio
conocido, factor que supondra una mayor dificultad para los algoritmos de extraccion, se
decide usar el algoritmo ICA por su demostrado mejor desempefio (Yu, Raavedran, Lim, &
Kwan, 2015) y (Yu, Raveedran, Lim, 2015).

Desde que surgi6 esta técnica su estudio se fue proliferando en el mundo académico vy,
como resultado, se ha dado el desarrollo de diferentes algoritmos dependiendo del tipo de
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mezcla a la que fueron orientados. En la Tabla 3 se pueden observar los diferentes
enfoques que se les ha dado a estos algoritmos.

Para el presente proyecto el algoritmo a usar serd el JADE. Joint Approximate
Diagonalization of Eigen-matrices, o en espafiol, diagonalizacidn conjunta aproximada de
eigen-matrices, fue propuesta en 1993 por Jean-Francois Cardoso y Antonie Souloumiac.
Este algoritmo se basa en el calculo de estadisticos de alto orden y en la diagonalizacién
de la descomposicion de los autovalores de las mezclas.

Tabla 3 tipos de mezcla de sefales y algoritmos orientados a estas. Fuente: (Nassabay Pardo, 2006)

TIPOS DE MEZCLA DE LAS SENALES TIPOS DE ALGORITMOS

— Estadisticos de 2° orden (AMUSE).

— Estadisticos de alto orden (JADE).

— Teoria de la informacion.

— Teoria de maxima verosimilitud (FastICA).
— Métodos geométricos (fastGEOQ).

— Seifales no estacionarias.

— Estadisticos de 2° orden(AMUSE).
Mezclas convolutivas — Estadisticos de alto orden (JADE).

— Aproximaciones en frecuencia.

— Estadisticos de alto orden (JADE).
Mezclas no lineales (o lineales puras) | — Redes neuronales artificiales (Infomax).
— Métodos geométricos (fastGEO).

— Entropia.

— Funciones de base radial.

— Repulsion de patrones.

— Aprendizaje conjunto.

Mezclas lineales

Mezclas no lineales (post no lineal)

Para poder aplicar este algoritmo, se debe realizar un preprocesamiento de las sefales. El
propésito del preprocesamiento de datos, independientemente de la rama en la que se esté
usando, es la preparacion y transformacion de los datos para un correcto analisis. Esta
etapa es de gran importancia porque los datos reales usualmente contienen impurezas
como ruido, falta de datos, entre otros que puede llevar a conclusiones equivocas. El
preprocesamiento que realiza el algoritmo ICA es la sustraccion de la media y el
blanqueamiento de datos. El primero se efectlia para la simplificacién de los algoritmos, y
el segundo se realiza con los objetivos de remover toda independencia lineal que pueda
haber entre estos y normalizar su varianza. La ventaja que brinda el blanqueamiento de los
datos es que el problema se reduce a encontrar una simple matriz de rotacion. Para ver la
demostracion de este hecho refiérase a (Shlens, 2014) en los apartados 1V, V, VI y VII.

3.2.2 Algoritmo JADE

El algoritmo de diagonalizacion conjunta aproximada de las automatrices, o JADE por sus
siglas en inglés, fue propuesto por J.F. Cardoso (Cardoso & Souloumiac, 1993) y se basa
en el calculo de estadisticos de alto orden y en la diagonalizacion de la descomposicion de
los autovalores de las mezclas. Para el presente proyecto sera el algoritmo a usar, puesto
gue es el mas recomendado por la literatura, debido a que es aquel que mejores resultados
en la extraccion del pulso cardiaco ha obtenido.
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blanquamiento calculo de
X = = — =
[x] de datos -z VX e T -F M donde M=iw,wl

si X = As,
entonces

se :
tomandotienefmalmente

Figura 16 Diagrama del algoritmo JADE usado para el célculo de las componentes independientes. Fuente:
Propia.

En la Figura 16 se puede ver el proceso que sigue el algoritmo JADE para encontrar la
matriz de mezclado y las componentes independientes. Las sefiales mezcladas son
blanqueadas por medio de la matriz de blanqueamiento V, tal que z = Vx, donde z son las
sefales blanqueadas. Posteriormente, el algoritmo calcula la matriz de cumulantes
cruzados de cuarto orden F. Esta matriz de cumulantes es un operador lineal, por lo tanto,
esta definido por un espacio de matrices de tamafio N x N, llamadas sus matrices propias.
Si M pertenece a este conjunto de matrices, entonces, por definicion se tiene que Fy;(M) =
AM;;. Donde A es un valor propio de F. Ahora, retomando la ecuacion 3.2.2, se sabe que
X = As. Entonces las sefiales blanqueadas seran igual al producto de la matriz de
blanqueamiento y As. La multiplicacion entre A y V ha sido denotada como W'. Y, para las
sefales que siguen este modelo, se puede probar que, si la matriz M es de la forma M =
w,Wh, entonces, esta es una matriz propia correspondiente al valor 4, y los vectores w,,
corresponderdn a las filas de la matriz W, que permitira determinar las sefales
independientes (cuadro rojo en la Figura 16).

Para un mayor detalle en los calculos y mateméticas detras del algoritmo JADE, referirse a
(Nassabay Pardo, 2006) y (Hyvérinen, Karhunen, & Oja, 2001).
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4 PROCESAMIENTO DE IMAGENES

Para poder entender con total claridad los algoritmos usados en este trabajo, se explicaran
algunos conceptos claves en el desarrollo de estos.

4.1 HERRAMIENTAS DE TRABAJO

Para el presente trabajo se utilizaron las siguientes bibliotecas computacionales:

= OpenCV: es una biblioteca de software, orientada a la vision por computador y el
aprendizaje de maquina, de cddigo abierto. Originalmente desarrollada por Intel en
1999, sigue en constante actualizacion y es mantenido por Itseez. Esta biblioteca
esta construida en C++.

= Shogun: es una biblioteca de software libre y cédigo abierto, escrita en C++. Ha
estado en constante funcionamiento desde su primera aparicion en 1999. Esta
ofrece un amplio rango de métodos unificados y eficientes para el aprendizaje de
maquina. Actualmente ha sido adaptada para el soporte de diversos lenguajes de
programacion (Python, Octave, Matlab, R, Java, Lua, Ruby, C#, entre otros).

= FFTW: es una biblioteca de subrutinas, escrita en lenguaje C para el computo de la
transformada discreta de Fourier de datos, en una o multiples dimensiones, de un
tamafio aleatorio y tanto reales como complejos. Fue desarrollada en el MIT por
Matteo Frigo y Steven Johnson.

Para el desarrollo de los programas se utilizé el lenguaje C++:

= C++: es el lenguaje usado para desarrollar todos los algoritmos implementados en
el presente trabajo. Fue escogido debido a que es considerado un lenguaje de
programacion multiparadigma, significando esto que puede manejar hibridamente
el paradigma orientado a objetos y el paradigma estructurado. Fue disefiado a
mediados de la década del 80 por Bjarne Stroustrup. Es considerado una extension
del lenguaje C, donde se le atribuyé mecanismos para la manipulacién de objetos.

Es importante resaltar que para la realizaciéon de los algoritmos usados en el presente
estudio se siguié una metodologia multiparadigma entre la programacion modular, donde
se resuelven independientemente los sub-problemas que se obtienen de una
descomposicion del problema principal; y la programacion orientada a objetos, donde se
hace el uso de clases y objetos de estas mismas para la implementacion de métodos que
ayuden en la resolucion del problema principal.

4.2 PIRAMIDE GAUSSIANA

Para el procesamiento de imagenes las piramides son una estructura de datos disefiada
para soportar convoluciones escaladas eficientes por medio de la representacion de
imagenes reducidas. Consiste en una secuencia de copias de una imagen original sobre
las que se aplica un filtro espacial y posteriormente se disminuye la resolucién en factores
constantes (Adelson, Anderson, Bergen, Burt, & Ogden, 1984).
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En la piramide Gaussiana, primero la imagen original es filtrada espacialmente por medio
de un filtro Gaussiano simétrico y posteriormente su resolucion es disminuida, normalmente
por un factor de dos, proceso que es llamado submuestreo. Este es realizado al eliminar
las filas y las columnas pares de la imagen. En la Figura 17 se puede ver una piramide
Gaussiana de cuatro niveles.

(: s HI

G Gs

Figura 17 Pirdmide Gaussiana. Fuente: (Adelson, Anderson, Bergen, Burt, & Ogden, 1984)

Este tipo de estructuras son utilizadas especialmente para la extraccién de patrones que
aparecen 0 se repiten en cualquier escala espacial. Por consiguiente, es usada en el
algoritmo EVM para detectar el patron que genera la sangre al llenar los tejidos.

4.3 PATRONES LOCALES BINARIOS

Los patrones locales binarios, o LBP por sus siglas en inglés, son un método que
originalmente fue disefiado para la descripcion de texturas, pero que rapidamente se adapté
a una amplia variedad de problemas en visién por computador como lo es el reconocimiento
facial.

El método funciona asignandole un valor binario a cada pixel de la vecindad 3x3 de un pixel
de unaimagen (8 pixeles), dependiendo de una umbralizacion que tiene como limite el pixel
central y asignandole a esta vecindad un cédigo binario formado por los nimeros asignados.
El histograma de esos 256 codigos en la imagen es usado posteriormente como descriptor
de esta (Ahonen, Hadid, & Pietikdinen, 2006).

Los célculos de los valores del histograma LBP se pueden realizar facilmente por medio de
la siguiente ecuacion:

ot
LBPpg = Z 2vs(P, — P.) (4.3.1)
0

Donde P es el nimero de pixeles en una vecindad de radio R, P, es el pixel al que se le
asigna el valor binario, P. es el pixel central y s(u) es la ecuacion:

0, u<o
s(u) = {1, S0 (4.3.2)

Para el reconocimiento facial, se divide la imagen en zonas y cada una de estas zonas se
estudia mediante el método LBP. Se genera el histograma de cada zona y el analisis de
estos histogramas brinda informacion acerca de si en la imagen hay a una cara o noy en
gué zona de la imagen esta ubicada esta. Este método es muy utilizado puesto que
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computacionalmente es muy réapido. En el actual estudio se usara este método para la
deteccidén del rostro que se desea extraer el pulso cardiaco.

4.4 FILTRADO DE UNA SENAL

Los filtros digitales son de gran importancia en el procesamiento digital de sefiales. Estos
tienen diversos usos, entre los que se encuentran separacion y restauracion de una sefal,
entre otros. La separacion de una sefial es necesaria cuando la sefial ha sido contaminada
por ruido, interferencia u otras sefiales. La restauracién se hace necesaria cuando ha
habido factores que han modificado la sefial, por ejemplo, el filtrado de una imagen que ha
sido tomada con un lente de baja calidad o con una camara en movimiento.

Los filtros usados en el presente estudio seran los filtros pasa-banda temporal y FIR y los
filtros binomiales.

Filtro temporal pasa-banda ideal: es un filtro que actia en el dominio del tiempo. Esto
para la aplicacion en imagenes significa que el filtro actuara sobre la sefial en el tiempo de
cada uno de los pixeles que componen la imagen. En el presente estudio se usaran para
eliminar las sefiales con frecuencias que no son de interés. Los filtros digitales se
caracterizan por su alto rendimiento. Por ejemplo, un filtro digital pasa-baja que tiene una
ganancia de 1 £ 0.0002 desde el nivel DC hasta 1000 Hertz, puede tener una ganancia de
0.0002 para frecuencias por encima de 1001 Hertz. Esto es, toda la transicion ocurre dentro
de un rango de 1 Hertz, rendimiento que seria dificil de conseguir con un filtro analégico.
Este filtro es usado internamente por el algoritmo EVM.

Filtro FIR pasa-banda: son un tipo de filtros digitales, que actian en el dominio del tiempo,
cuya respuesta a una sefial impulso es un namero finito no nulo. Tienen ciertas ventajas
sobre los filtros IIR como (Shenoi, 2006):

= Se pueden disefiar facilmente para que cumplan con el requerimiento de magnitud
necesitado.

= Siempre son estables.

= Sus coeficientes son facilmente calculados.

= La respuesta de fase a estos filtros es lineal, lo que significa que no ocasionara
ninguna distorsién de fase con respecto a la sefial de entrada.

Esta Ultima caracteristica es la razén por la que la literatura recomienda usar filtros FIR para
el procesamiento de variables fisiolégicas, puesto que la frecuencia es una de las
principales caracteristicas a estudiar de estas y no se puede permitir que haya distorsiones
en la fase de las sefales. Este filtro se usara para la reduccion de ruido en la sefial final
obtenida de los algoritmos EVM e ICA. El filtro usado en el presente proyecto tendra como
frecuencias de corte 0.85 Hz y 1.9 Hz, puesto que estas frecuencias cubren el rango normal
de frecuencias del pulso cardiaco de una persona en reposo.

Filtro binomial: es un filtro pasa baja que actia en el dominio del espacio. Es la
aproximacion de un filtro Gaussiano en forma discreta. Estos se generan a partir de la
funcion binomial o del triangulo de Pascal. Este filtro es usado para suavizar las imagenes
que tienen ruido. En el caso del presente proyecto se us6 para aumentar la relacion sefial-
ruido, teniendo en cuenta (Wu, Rubinstein, Guttag, Durand , & Freeman , 2012), en la
imagen final resultante del algoritmo EVM.
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45 TRANSFORMADA DE FOURIER DE TIEMPO REDUCIDO

La transformada de Fourier de tiempo reducido, o STFT por sus siglas en inglés, esta
intimamente relacionada con la transformada de Fourier y es usada para determinar la
composicion espectral en frecuencias de un segmento de una sefial, asi como sus cambios
en el tiempo.

Conceptualmente, es la descomposicion de una sefial en intervalos mas pequefios para
posteriormente aplicar la transformada de Fourier a cada uno de estos segmentos,
obteniendo informacion acerca de la evolucién en el tiempo de la composicién espectral de
la sefial original. Ademas, si la division de la sefial se hace simplemente cortando esta, se
generaran discontinuidades artificiales y esto puede desencadenar problemas indeseados,
en consecuencia, se elige una funcion de corte suave como lo son las ventanas (Grdchenig,
2001).

Una de las desventajas de la STFT es que tiene una resolucion fija. El ancho de la ventana
define cédmo la sefial es representada, esta define si se tiene una buena resolucién en
frecuencia (intervalos pequefios en el eje de frecuencias), o una buena resolucion en el
tiempo (intervalos pequefios en el eje de tiempo). Una ventana ancha ofrece buena
resolucion en frecuencia, pero baja en el tiempo. Por el contrario, una ventana delgada
ofrece buenaresolucion en el tiempo, pero frecuencias muy separadas entre si. La ecuaciéon
gue rige la resolucién en frecuencia es:

§f = % (4.5.1)

Donde f; es la frecuencia muestral, o para el caso del presente estudio la tasa de frames
por segundo de la cAmara y N es el nimero de elementos de la muestra.

El resultado de aplicar sobre una sefal la STFT es un espectrograma. Un espectrograma
es una representacion visual del espectro de frecuencias de una sefial y como éste varia
en el tiempo. Este es construido como la sucesion de los espectros calculados de cada
segmento de la sefial. Un ejemplo se puede ver en la Figura 18.
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Figura 18 Espectrograma. Fuente: Propia.
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4.6 ESPACIOS DE COLOR

Los espacios de color son de gran ayuda en el analisis de imagenes a color, puesto que
estos permiten aprovechar y resaltar toda la informacion presente dentro de la imagen. En
la actualidad existen numerosos espacios de color, cada uno ha sido desarrollado con un
objetivo especifico, pero todos parten de la teoria tricromética de colores primarios RGB.

Mateméaticamente un espacio de color se define por una base de N componentes
vectoriales cuya combinacién lineal genera todos los posibles colores que pueden ser
representados por ese espacio (Crespo & Ochoa, 2007). Los modelos usados en el
presente estudio son los siguientes:

RGB: se basa en la adicién de las intensidades de luz relativas al rojo, verde y azul para
conseguir los colores deseados.

HSV: este espacio representa uno de los mas clasicos e intuitivos existentes. Cada color
trabaja con tres componentes basicas: matiz, saturaciéon y brillo. El matiz, H, hace referencia
al valor de cromaticidad o color base; la saturacion, S, se refiere a las longitudes de onda
gue se suman a la frecuencia del color y determina la cantidad de blanco, y la iluminancia,
V, corresponde a la apreciacion subjetiva de claridad u oscuridad (Gil, Torres, & Ortiz, 2004).
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5 PROTOCOLO EXPERIMENTAL Y ALGORITMOS
DE EXTRACCION DEL PULSO CARDIACO

En el primer capitulo se habld de la fotopletismografia de imagenes que sera la técnica
usada en el presente estudio para la extraccién del pulso cardiaco. En este capitulo se
profundizard un poco mas sobre los montajes usados por esta técnica y que se emplean en
este proyecto. Por otra parte, se expondran y explicaran los algoritmos computacionales y
el protocolo seguido por el presente estudio.

5.1 PROTOCOLO EXPERIMENTAL
5.1.1 Materiales

Para los montajes, se tomaran como sensores dos camaras. Esto, con el objetivo de
comprobar si se puede usar una camara de bajo costo para el andlisis del pulso cardiaco
mediante las técnicas aqui tratadas, y la relacién entre la calidad de los videos y la exactitud
de los resultados. Para realizar los montajes experimentales se utilizaron los siguientes
materiales:

Camara CMOS: la adquisicion de videos se realizd por medio de una camara marca Canon,
referencia EOS T3 rebel, el modelo basico de la linea EOS de Canon, de ahora en adelante
referida como el sensor profesional. A continuacién, se muestran las caracteristicas de la
camara en mencion.

Tabla 4 Caracteristicas técnicas de la camara canon EOS T3 rebel.

Caracteristicas

Canon EOS T3 Rebel

Tipo de sensor

Tamario del sensor
Pixeles efectivos
Velocidad de obturacién
Sensibilidad ISO

Video

CMOS
22.0 x 14.7 mm

12.2 Mp

30 — 1/4000s

100 — 6400

1280 x 720 / 29.97 fps

Webcam: la adquisicién de videos se realizé por medio de una webcam de marca unitec,
referencia V-06, de ahora en adelante referida como el sensor genérico. A continuacion, se
mencionan las caracteristicas de la camara en cuestion

Tabla 5 Caracteristicas técnicas de la camara web.

Caracteristicas Unitec V-06
Tipo de sensor CMOS
Pixeles efectivos 5 Mp
Video 640 x 480/ 25 fps

Pulsioximetro: el pulsioximetro de yongrow modelo YK 85 sera el dispositivo de contacto
con el que se extraera la sefial de referencia para el estudio. A continuacion, se dan las
caracteristicas de este.
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Tabla 6 Caracteristicas técnicas del pulsioximetro,

Caracteristicas Pulsioximetro
Rango de medicion de pulso cardiaco 30 — 240 bpm
Error en la medicién del pulso 1bpm o 1% para mediciones muy altas
Temperatura: 5 — 40°C
Ambiente éptimo de operacion Humedad: 15 — 80% durante la medicion
Presién del aire: 70 — 106 kPa

Figura 19 Pulsioximetro utilizado para la toma de la sefial de referencia.
5.1.2 Adquisicion de los videos

La adquisicion de videos se realizé6 por medio de dos los montajes experimentales
siguientes:

Montajes para la adquisicidn: para el presente estudio se realizaron pruebas sobre dos
areas de interés, como se mencioné en el primer capitulo, la cara y la palma de la mano.
Se dispone el sensor a una distancia de dos metros del sujeto de prueba para la adquisicion
de los videos de cada una de las zonas priorizadas. Se elige una distancia de dos metros
para comprobar el alcance de la fotopletismografia de imagenes. Esto, debido a que, a una
distancia corta, entre 0.2 y 1 metro, ha sido comprobada la extraccién de la sefal del pulso
cardiaco repetidas veces, como se puede ver en el estudio realizado por (Hassan, y otros,
2017)

Para la toma de datos con el sensor profesional, se tiene que tener en cuenta que esta fue
configurada en modo automéatico para el enfoque y en modo manual para desactivar todas
las compensaciones y los balances de blancos que esta realiza en modo automatico,
caracteristicas que podrian afectar los resultados del estudio. EI montaje se puede ver en
las Figuras 20y 21.

I 2.0m L

Figura 20 Montaje experimental para la adquisicion de los videos de la cara. Fuente: Propia.
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Para el montaje que tomara los videos de la mano y el antebrazo, se dispondra un soporte
para la mano. Esto, con el fin de disminuir los movimientos involuntarios de la mano el
mayor grado posible. Este soporte esta construido de tal forma que no impida la visién de
la cAmara de la zona a estudiar, que el pulso no se vea afectado y que la mano se mantenga
estable y quieta en todo momento.

7N
)
soporte para la ‘QA
mano g
ne
va )
! J

| 2.0m !
Figura 21 Montaje experimental para la adquisicion de los videos de la mano. Fuente: Propia.

Metodologia para la adquisicion: después de haber dispuesto los elementos en la
disposicién que se muestra en las Figuras 20 y 21, se procede a adquirir los videos. Para
ello se debe tener en cuenta los siguientes aspectos:

Sujetos de prueba: los sujetos de prueba son personas entre los 20 y los 60 afios, quienes
voluntariamente se dispusieron a que se les hiciera la toma de los videos. Esto, con el previo
conocimiento de las areas que serian grabadas, la duracién de las grabaciones y la finalidad
de cada una de estas. Para todos los videos, se seguira por completo las disposiciones de
privacidad presentadas en los anexos. El nimero de voluntarios fue de 21.

Posteriormente, se les dara la orden de estar relajados, en frente de la camara, y actuar
con la mayor naturalidad posible, procurando no hacer movimientos bruscos con la cara o
la mano. Esto, con el objetivo de evaluar las técnicas de extraccion bajo condiciones
normales de un paciente (habla, movimientos suaves, parpadeo, entre otras).

lluminacién: para el uso de las técnicas que se usaran en el presente estudio, la iluminacion
con la que son grabados los videos se debera tener en cuenta. Para este caso, los videos
seran tomados con dos tipos diferentes de iluminacion: La primera ser4 una combinacion
de luz ambiente, proveniente del Sol, y artificial proveniente de lamparas fluorescente0, de
ahora en adelante iluminacion ambiente; y en la segunda, se agregara a la iluminacion
anterior luz infrarroja, proveniente de una lampara que irradia en esta banda del espectro,
de ahora en adelante iluminacién mixta. Esta Gltima iluminacién se afiade debido a que,
como se menciond en el capitulo 2, la luz infrarroja es absorbida en mayor proporcién por
la sangre oxigenada, factor que se espera genere un cambio mayor en los sensores de las
camaras y asi poder extraer mejores resultados.

Duracion de los videos: para cada una de las zonas de interés y cada iluminacion, se
tomaréan videos de tres minutos. Esto quiere decir que por cada voluntario se tomaran cuatro
videos de tres minutos, sumando un total de 12 minutos de video.

Método de contacto para la validacion: para la validacion de los resultados obtenidos, por
medio de los algoritmos usados en el presente trabajo, se usard el pulsioximetro
previamente mencionado, que brindara una sefal de referencia, en la que se basaran las



39

conclusiones del presente estudio. Los videos de las zonas priorizadas seran grabados
simultdneamente a la adquisicidon de la sefial proveniente del pulsimetro. Con esto, se
espera que la sefial encontrada por medio de los algoritmos tenga concordancia con la
brindada por el método de contacto. En un apartado posterior se explicara el método usado
para la adquisicion de esta sefial.

Procesamiento de los videos: Una vez tomados todos los videos, se pasaran al computador
donde seran procesados. Cabe recordar que los algoritmos usados por el presente estudio
no son en tiempo real. El desarrollo de esta caracteristica se deja para estudios futuros.

Ahora que se tiene un concepto, por lo menos bésico, de todas las herramientas usadas en
el presente estudio, y del protocolo usado para la adquisicion de videos, se dispondra a
exponer los algoritmos desarrollados para la extraccion del pulso cardiaco.

5.2 ALGORITMOS DE EXTRACCION DEL PULSO CARDIACO
5.2.1 Algoritmo basado en EVM

El algoritmo desarrolado en base a la amplificacion euleriana de video esti escrito en
lenguaje C++, con la ayuda de las librerias: OpenCV, que se encarga del procesamiento
digital de imégenes, y FFTW que se encarga del calculo de la transformada discreta de
Fourier para la implementacion de la transformada de Fourier de tiempo reducido. Este
algoritmo fue desarrollado en base a los estudios y codigos realizados por el grupo del MIT
(Wu, Rubinstein, Guttag, Durand , & Freeman , 2012), que son libres de usar con propdsitos
de investigacion no comercial y los codigos proporcionados por (Schindel, 2015), que estan
protegidos bajo una licencia publica general de GNU. Refiriéndose esto Ultimo a que los
usuarios tienen la libertad de usar, estudiar, copiar, compartir y modificar los codigos. Cabe
resaltar que los codigos en cuestion no fueron copiados. El cédigo usado en el presente
estudio tomd como base los algoritmos mencionados y a partir del esquema de estos
generd un algoritmo propio.

El diagrama del algoritmo se puede ver en la Figura 22. Como primer paso, se debe
seleccionar el tipo de filtrado espacial y temporal que se le debe hacer a los datos. Esto,
debido a que el EVM también tiene la funcién de realzar movimientos sutiles, funcién en la
gue se usa un tipo de filtrado espacial laplaciano, y un filtro temporal IIR. Para el presente
estudio, al querer resaltar el cambio de color, se debe usar un filtrado espacial gaussiano y
un filtrado temporal ideal, como lo sugiere el desarrollador del algoritmo (Wu, Rubinstein,
Guttag, Durand , & Freeman , 2012).

El paso a seguir es obtener el primer frame del video que es usado como referencia para
hallar el &rea de interés, de ahora en adelante ADI, sobre la que se realizardn todos los
calculos pertienentes. El algoritmo usado para determinar esta area se puede ver en la
Figura 24 que sera explicada posteriormente. A continuacion, se toma la imagen del ADI y
se realiza una conversion dependiendo del nimero de canales que contengan la
informacion del color, bien sea uno o tres. Esta imagen se guarda en el contenedor basico
de imagenes, o Mat, de OpenCV para su posterior uso, y se calcula la piramide gaussiana
de esta. Paso seguido se toma la imagen del ultimo nivel de la piramide, se redimensiona
a una sola columna y se concatena como columna de un segundo Mat, de ahora en
adelante Mat_2. En este punto se controla si todos los frames han sido procesados, si la
respuesta es negativa, se vuelve a obtener un frame y se repite el proceso desde la
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determinacion del ADI; si la respuesta es positiva, se continua con el proceso filtrando,
temporalmente, Mat_2 que contiene el Ultimo nivel de las piramides en sus columnas. Acto
seguido se amplifica las intensidades de esta imagen y se entra en un proceso inverso.

Aqui cabe la pena decir, que la Mat_2 en sus columnas posee informacién espacial, y en
sus filas informacién temporal.

Obtener siguiente
frame del video

Llamada al método
para determinar el drea

Llamada al método Establecer tipo de filtadro | Obtener primer 1rame_
EVM espacial y temporal del video Ao liteiks

imagen del area éimagen en escala
de interés de grises?

cv::Rect con la informacién Las operaciones de aqui Si No
de la posicion del drea de interés en adelante solo se realizan
sobre el drea de interés

Covertir a
CV_32FC3

Convertir a
CV_32FC1

matriz contenedora
de los frames
del video

guardar imagen
en matriz

Construir piramide
gaussiana

si ¢imagen en escala Afiadir el cambio de color
v de grises? al frame original
No Redimensionar la Gltima
v imagen de la pirdmide

Convertir a CV_8UC1 || Convertir a CV_8UC3
y escalar de 0 a 255 y escalar de 0 a 255

] en una sola columna

concatenar en un
cvi:Mat

cvi:Mat contenedor de

imagen amplificada los ultimos niveles de

la pirdmide en columnas.

Reconstruir la piramide Redimensionar una columna i Filtrado temporal ¢Hay frames faltantes 4
Gaussiana a su tamano original Amplificacién j« BOER < No del video? Si

Convertir a espacio
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trado de los datos
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Figura 22 Diagrama del método para la extraccion del pulso cardiaco basado en el algoritmo EVM. Fuente:
Propia.

Retomando el algoritmo, se toman cada una de las columnas de la Mat y se hace el proceso
inverso de redimensiéon. Dicho de otro modo se toma una columna y se convierte en una
imagen con el mismo numero de filas y el nimero de columnas que el ultimo nivel de las
piramides. Se toma esta imagen redimensionada y se procesa por medio de una piramide
inversa. Esta imagen resultante se le suma a la imagen original correspondiente y se le
aplica la conversion inversa dependiente del color hecha anteriormente. Del proceso
anterior, resulta la imagen amplificada gracias al algoritmo EVM.

Al llegar a este punto, se toma la imagen amplificada y se realiza una conversién de su
espacio de color, de RGB a HSV. Se toma el canal H, se realiza un filtrado espacial con el
objetivo de aumentar la relacion sefial-ruido por medio de un filtro binomial y se calcula el
promedio de los valores de los pixeles, almacenando el resultado en un nuevo Mat, de
ahora en adelante Mat_final. Aqui se vuelve a controlar si todos los frames han sido
procesados y si la respuesta es negativa, se vuelve a tomar una nueva columnay se repite
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el proceso; si la resuesta es positiva, se toma el Mat_final se filtra en el dominio de la
frecuencia por medio de un filro FIR y finalmente se aplica la transformada de Fourier de
tiempo reducido para ver la evolucion de la frecuencia de la sefial en el tiempo.

5.2.2 Algoritmo basado en ICA

El algoritmo desarrollado en base al analisis de componentes independientes esta escrito
en lenguaje C++, con la ayuda de las librerias: OpenCV, que se encarga del procesamiento
digital de imagenes; Shogun, que se encarga de la aplicacién del algoritmo ICA JADE, y
FFTW, que se encarga del calculo de la transformada discreta de Fourier para la
implementacién de la transformada de Fourier de tiempo reducido. Este algoritmo fue
desarrollado en su totalidad por y para el presente trabajo de grado.

El diagrama del algoritmo se puede ver en la Figura 23. En primer lugar, se debe obtener
el primer frame del video para poder hallar en éste el area de interés, de ahora en adelante
ADI. Se separa la imagen del ADI en los canales que lo componen y se calcula el promedio
de intensidades de estos, almacenando los resultados en un Mat. A continuacion, se verifica
que todos los frames hayan sido procesados, si no fueron procesados, se adquiere el
siguiente frame del video y se repite el proceso; si todos los frames fueron procesados, se
realiza el centrado de los datos como preparacion para el algoritmo JADE. Posteriormente
se procesan los datos por medio del algoritmo ICA JADE, proveniente de lab biblioteca
Shogun, dando como resultado la obtencién de las sefiales independientes, entre las que
se encuentra la sefial correspondiente al pulso cardiaco. Finalmente, se realiza un filtrado
en el dominio de la frecuencia mediante un filtro FIR para destacar las bandas de frecuencia
gue se desean y se realiza un andlisis por medio de la STFT, obteniendo asi el
espectrograma de la sefal del pulso cardiaco.

Obtener siguiente

frame del video
Obtener primer primer Llamada al método imagen del Promediar los datos
frame del video | frame ADI area de interés de cada canal de la imagen

cv::Rect con la informacién }> Las operaciones de aqui

de la posicién del area de interés|~ €n adelante solo se realizan
sobre el area de interés
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Asignar a un cv::Mat

|
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R,GyB

Filtrado de las sefiales Sefiales Centrar los datos ¢Hay frames faltantes .
[ (filtro FIR) “independientes| ¢ CCAZADE de la cv::Mat No del video? =
v

STPT de cada una | FERCI R Ee
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Figura 23 Diagrama del método para la extraccion del pulso cardiaco basado en el algoritmo ICA. Fuente:
Propia.



42

5.2.3 Algoritmo para la determinacién del area de interés

Este algoritmo maneja dos rutinas diferentes dependiendo del &rea del cuerpo que se desee
estudiar. Si al &rea es una parte del cuerpo diferente a la cara (rama superior de la Figura
24), el método es manual, y el area de interés es estatica, pues es supuesto que no hay
movimiento en esta zona del cuerpo. El proceso comienza al mostrar al usuario el primer
frame del video, donde por medio del mouse se espera que el usuario marque con dos
clicks la esquina izquierda superior y la esquina derecha inferior que definen un cuadrilatero.
Finalmente, se devuelve estas dos coordenadas al programa principal. En el caso contrario,
donde es una cara la que se quiere identificar, el proceso es automatico, y el area de interés
es dinamica (rama baja de la Figura 24). Esto quiere decir que en cada frame del video se
determina la ubicacion de la cara. Por medio de una cascada LBP, se detecta la posicion
de la cara en una imagen que previamente ha sido, escalada, para mayor rapidez del
algoritmo, convertida a escala de grises, y cuyo histograma ha sido ecualizado. Siendo
estos dos Ultimos procesos recomendados por OpenCV, creador del algoritmo para la
deteccién de rostros. Finalmente se verifica que se haya encontrado una cara; si la
respuesta es positiva, se devuelve la posicion de esta; si la respuesta es negativa, se
verifica si anteriormente se ha encontrado una cara; si es positivo, se devuelve la misma
ubicacién anterior, y si es negativo, se devuelve la orden de volver a buscar en todo el frame.

Otra parte Seleaafqnar lols ,puntgs cv::rect con la informacion
del cuerpo quederinen €l drea de de la posicién del drea de interés

interés mediante el mouse
primer Llamada al método éQuésevaa
frame ADI procesar?

<< Cargar la cascada que

hard el reconocimiento [ R lar | Wit R e PRkl OeeRll
eescalar la imagen escala de grises

de la cara
Ecualizar eI histograma
Deteccidn de la cara de la imagen

éSe encontrd la cara? ————

Cara

Asignacién de un cv::Rect si — ¢Se habia encontrado?___ No
con la informacién de la posicién l una cara anteriormente? l

del &rea de interés
Asignacion del cv::Rect Volver a buscar en
con la informacién de la posicion todo el frame

del drea de interés anterior

Figura 24 Diagrama del método para la determinacion del area de interés (ADI). Fuente: Propia.
5.2.4 Algoritmo para la extraccién de la sefial de referencia

Para la extraccion de la sefial que sera tomada como base para la comparacion en el
presente estudio se situ6 un pulsioximetro, cuyas caracteristicas se muestran en un
apartado anterior, en uno de los dedos del voluntario que se estaba grabando por medio de
las camaras. El pulsioximetro posee en su pantalla un indicador que esta en sincronia con
el pulso cardiaco que este mide.

Para la comparacion de los resultados obtenidos por el método de contacto y los algoritmos
anteriormente descritos, se necesita disponer de la sefial real digitalizada. Esto, debido a la
gran cantidad de datos por comparar. Por esta razon, se disefidé un sistema para la
digitalizacion de la sefial. Se debe mencionar que hay equipos capaces de interconectarse
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con ordenadores y de esta forma digitalizar la sefial; sin embargo, estos equipos suelen ser
de un alto costo y muy delicados, por lo que para efectos del presente trabajo de grado se
decidio digitalizar la sefial de una forma econdmica, pero realmente funcional.

El sistema disefiado para la extraccion de la sefial entregada por el pulsioximetro consistio
en una tercera camara que grababa el indicador de pulso del pulsioximetro. Dicho indicador
es un dispositivo LED, ubicado en la pantalla del pulsioximetro, que se enciende en
sincronia con la deteccion del pulso por parte del dispositivo. Debido a esto, en los
momentos en que el pulsioximetro detecta un latido del corazén, la intensidad de la pantalla
del pulsioximetro grabada por la tercera camara aumentard y este fenmeno se vera
reflejado en la sefial final, que brindara la informacion de la frecuencia con que el LED se
encendia, o0 en otras palabras, la frecuencia del corazén o pulso cardiaco.

Las grabaciones de la zona del cuerpo a estudiar y la del pulsioximetro se hicieron
simultdneamente, sincronizadas por medio de una sefial visual que se registra por parte de
las tres cAmaras, lo que permitira comparar la sefial obtenida por los algoritmos probados
en este estudio y la sefial real.

El algoritmo que se uso para obtener la sefial real fue (véase Figura 25): se obtiene el primer
frame del video del pulsioximetro donde, por medio del mouse, el usuario determina el area
donde se encuentra el indicador de pulso. Se calcula el promedio de intensidades en los
canales que componen laimagen y se almacena esta informacién en un Mat. Se comprueba
si se procesaron todos los frames. Si la respuesta es negativa, se obtiene el siguiente frame
y se repite el proceso anterior; si la respuesta es positiva, se centran los datos, se filtran
mediante un filtro FIR, para limitar las bandas en frecuencia a las bandas deseadas por este
estudio. Por dltimo, se aplica la transformada de Fourier de tiempo reducido para el analisis
de la evolucion de la frecuencia de la sefal en el tiempo. Normalmente el canal que es
escogido para la extraccion del pulso es el rojo, puesto que el indicador es de este color, lo
gue hara que la sefal sea mas facil de extraer por este medio.

Seleccionar los puntos
que definen él area donde cv::Rect con la informacién
se encontrara el indicador del area de interés
de pulso del pulsioximetro

Asignar a un cv::Mat Promedio del ADI Obtener sigu_iente
en el canal rojo frame del video

: ,Llama_d‘a al método
. Pulso por contacto

Obtener primer Primer
frame del video frame

cv::Mat contenedora de éTodos los frames Ia
los datos del canal rojo fueron procesados? >

Filtrar la sefal
(filtro FIR)

Centrar los datos Jq— s

STFT de la sefnal
centrada vy filtrada

Espectrrograma de
la sefial

(Fin del método_

Figura 25 Diagrama para el algoritmo creado para la extraccion del pulso cardiaco de referencia. La sefial fue
extraida de un pulsioximetro convencional (método de contacto). Fuente: Propia
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5.3 METODO DE VALIDACION DE LOS RESULTADOS

Para la validacion de los resultados se construyé el espectrograma de la sefial detectada
por los algoritmos anteriormente descritos, mediante el método que se describidé en la
seccion 4.5.

Los espectrogramas para el presente trabajo se realizaron sobre segmentos de la sefial de
longitud de 256 datos, que representan aproximadamente 10 segundos de la sefal. Entre
segmentos consecutivos se compartian 196 datos entre si. Es decir, entre segmentos
consecutivos habia un traslape de 196 datos. En la Figura 26 se pueden ver la estructura
de los primeros 3 segmentos en los que la sefal fue dividida.

196 datos de traslape

B0 datos segmenta 1

SEQMEnTo 2 b0 datos

Segments 3

B0 datos ‘

196 datos de traslape

Figura 26 Estructura de segmentos en los que se dividio la sefial para su estudio en el dominio de la
frecuencia. Fuente: Propia.

Los espectrogramas fueron calculados para las sefales resultantes de los algoritmos EVM
e ICA y para la sefal extraida del pulsioximetro. La validacion se realizara comparando los
datos del espectrograma de la sefial de referencia (pulsioximetro) y los datos del
espectrograma de la sefial obtenida por medio de los algoritmos desarrollados (EVM e ICA).
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6 RESULTADOS Y DISCUSION

Como se menciond en la introduccioén, el objetivo del presente trabajo de grado es evaluar
diferentes montajes y algoritmos para la extraccion del pulso cardiaco mediante la técnica
de fotopletismografia de imagenes. Los montajes y algoritmos usados se presentaron el
capitulo 4. Para dar un contexto de los datos obtenidos por el presente estudio para el
analisis, téngase en cuenta los siguientes aspectos: los videos fueron tomados a 21
voluntarios, 12 mujeres y 9 hombres; a cada voluntario se le tomaron 4 videos con cada
camara, dos para la cara (uno con luz ambiente y otro con luz ambiente + luz infrarroja) y
dos para la palma de la mano en estas mismas condiciones luminicas; en cada toma los
videos de la cadmara profesional y la camara web fueron tomados simultdneamente,
mientras en un celular era grabada la pantalla del pulsioximetro para la extraccion de la
sefal real.

En este capitulo se muestran los resultados de los algoritmos desarrollados aplicados a los
datos obtenidos por el protocolo anteriormente explicado, que seran validados en
comparacion con la sefial real adquirida. De esta forma, se hara una comparacién de los
resultados de cada una de las variantes aplicadas, pudiendo concluir asi, la mas eficaz en
la extraccién del pulso cardiaco.

Los resultados se presentaran de la siguiente forma: en primera instancia se mostraran los
resultados obtenidos para el pulso real; a continuacion, se dividiran los resultados en dos
grupos dependiendo de la zona del cuerpo a estudiar, esto es, cara'y mano; como segunda
division se tendrd la cdmara con la que se adquirieron los videos; posteriormente, se
diferenciaran los resultados dependiendo de cada iluminacion; y para finalizar se hara un
analisis general de los resultados obtenidos.

5.1 PULSO REAL

Para extraer la sefial del pulso real, como se mencioné anteriormente, se tomo un video de
la pantalla del pulsioximetro y posteriormente se procesé computacionalmente para la
obtencion de la sefal objetivo. En la Figura 27 se puede ver un frame del video usado para
este fin, con el area de interés enmarcada por el rectangulo rojo.

Figura 27 Frame del video del pulsioximetro para la extraccion del pulso real. Fuente: Propia.

En la Figura 28 se puede ver el proceso por el que fue obtenida la sefial real. Primero se
tomo el promedio del canal rojo del area de interés de los frames del video para extraer la
sefial. Posteriormente, se centrd y se filtré esta, para finalmente extraer el espectrograma
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de esta. Los datos con los que se contruye el espectrograma de la sefial real seran aquellos
con los que se hara la comparacién posteriormente con los resultados obtenidos por los
algoritmos desarrollados. Cabe mencionar que, en promedio, la cantidad de datos que se
extrajeron para la comparacion con los resultados y para la construccién de los
espectrogramas fue de 82 datos, que equivalen a aproximadamente 3 minutos de video.
Téngase en cuenta también que, en un par de casos especificos la cantidad de datos baja
puesto que los videos, de los que resultaron estos datos, duraron un poco menos por
diferentes razones.

Figura 28 Esquema de obtencién de la sefial real del pulso cardiaco. Fuente: Propia.

5.2 CARA

Como se menciond en el capitulo 1 la cara es una de las regiones mas vascularizadas que
posee el cuerpo humano. En el presente apartado se mostrara el proceso al que fue
sometido cada uno de los videos y los resultados obtenidos. Posteriormente se mostrara la
comparacion de estos con la sefial real.

Uno de los factores a tener en cuenta en las diferentes pruebas que se realizaron es el tipo
de camara que fue usado. Como se puede ver en las Figuras 29 y 30 la diferencia de calidad
en laimagen es notable. Cabe recordar en este punto que la calidad de laimagen del sensor
profesional es de 1280 x 720, y la del sensor genérico es de 640 x 480.

Otro factor que se discutira en el transcurso de este capitulo, que tuvo mucha influencia en
los resultados obtenidos, es la tasa de frames por segundos de las camaras y la estabilidad
de esta caracteristica. Recuérdese que la tasa de captura de frames, en condiciones
normales, para la cAmara profesional es de 30 fps y para la cAmara web es de 25 fps.

Figura 29 Frame de uno de los videos, de la camara profesional, usados para la extraccion del pulso cardiaco.
Fuente: Propia.
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Figura 30 Frame de uno de los videos, del sensor genérico, usados para la extraccion del pulso cardiaco.
Fuente: Propia.

En la Figura 31 se puede ver el resultado de la determinacion del area de interés que se
realiza en ambos algoritmos en la fase inicial. Esto con el objetivo de disminuir los tiempos
de procesamiento de los videos, puesto que entre mas pixeles contenga la imagen a
procesar por el algoritmo, mayor sera el tiempo necesario para aplicarlo. También, se tiene
en cuenta solo esta zona, puesto que, para la extraccion del pulso cardiaco se necesita tan
solo la informacion de la cara y los pixeles que no pertenezcan a esta area seran tomados
por el algoritmo como ruido. Cabe resaltar que los tamafios de las areas de interés para el
sensor genérico y para el sensor profesional era de aproximadamente 80x110 pixeles
cuadrados.

x -l
Figura 31 Area de interés determinada por el algoritmo desarrollado en el presente estudio. Fuente: Propia.

Llegados a este punto, se debe tener en cuenta la diferencia de funcionamiento de los dos
algoritmos usados para la extraccion del pulso cardiaco.

5.2.1 Algoritmo basado en EVM

En las Figuras 32 y 33 se puede ver el resultado de aplicar, a una serie de frames, el
algoritmo EVM. Para la Figura 32 la variacion de colores entre las 3 imagenes es muy sultil,
siendo este uno de los efectos mencionados anteriormente, resultado del uso del sensor
genérico; sin embargo, se puede notar, entre las imagenes (a) y (b), que el tono de piel en
la imagen (a) es un poco mas rojizo, sobre todo en la zona de la frente. Igualmente se puede
notar este cambio entre las imagenes (b) y (c). Por otra parte, si se ve la Figura 33, es muy
notable el cambio de coloracion entre la piel de la imagen (a) con la de la piel en la imagen
(b). Por ultimo, cabe resaltar que estas imagenes estan separadas, temporalmente, por un
segundo aproximadamente, lo que indica que la sefal resaltada por el EVM es
efectivamente el pulso cardiaco. Las imégenes en las Figuras 32 y 33 se ven borrosas
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debido al filtro espacial que es aplicado antes de extraer la sefial con el objetivo de aumentar

la relacién sefal-ruido.
- -
" b J -
(a) (c)

Figura 32 Resultado de aplicar el algoritmo EVM a una serie de frames capturados mediante el sensor
genérico. En este caso, (a) y (c) estan separados temporalmente por un segundo. Fuente: Propia.

.
(a) (b)

Figura 33 Resultado de aplicar el algoritmo EVM a una serie de frames capturados mediante la camara
profesional. En este caso, (a) y (¢) estan separados temporalmente por un segundo. Fuente: Propia.

(b)

Teniendo en cuenta que la variacion que el EVM proporcione puede ser muy sutil, como en
la Figura 32, se han convertido los frames resultantes al espacio de color HSV, como se
puede ver en la Figura 34. Gracias a esto se consigue un realce en la variacién de color y
la sefial es extraida con mayor facilidad.

En la Figura 35 (a) se puede ver el canal H de los frames presentados en la Figura 34. En
estos se puede notar con mayor facilidad la diferencia que hay entre los frames que
presentan, por un lado, los tejidos llenos de sangre, y por otra, los tejidos al ser drenados
de esta. En laimagen (b) se puede ver la saturacion de la imagen, donde un tono mas claro
significara un color mas marcado, en este caso un color rojo dado por los bajos valores del
canal H.

(a) (b) (c)

Figura 34 Frames resultantes de la Figura 33 en espacio de color HSV. Fuente: Propia.

La sefal resultante de extraer el promedio de las intensidades de los pixeles, del canal H
(véase Figura 35 (a)) de los frames del video es filtrada por medio de un filtro FIR pasa-
banda, con frecuencias de corte de 0.85 Hz y 1.9 Hz, que corresponden, respectivamente,
a 51 pulsaciones por minuto y 114 pulsaciones por minuto. Se eligen estas frecuencias
puesto que el estudio se realizé con los voluntarios en reposo y, en condiciones normales,
este es un rango que cubre todas las frecuencias cardiacas posibles, como se habia
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mencionado anteriormente. Esta sefial se puede ver en la Figura 36. Mas adelante se
profundizaré en el filtrado utilizado para la sefial en el presente estudio.

Figura 35 Canal H (a) y canal S (b) de las imagenes en la Figura 34. Fuente: Propia.
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Figura 36 Sefal del pulso filtrada y centrada. Fuente Propia.

En la Figura 37 se puede ver el espectrograma de la sefial de la Figura 36. Este es el paso
final del algoritmo desarrollado en el presente estudio.

frecuencia (ppm)

0 tiempo (s) 180

Figura 37 Espectrograma de la sefial de la Figura 36. Fuente: Propia.
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Para finalizar este apartado se mostrara la relacion que hay entre el algoritmo EVM y la
distribucion de vasos sanguineos en la cara. En la Figura 38, las zonas dentro de los
rectangulos azules son las areas de interés tomada para cada uno de los voluntarios con
los que se realizé esta comparacion en el momento en que el algoritmo resaltaba el cambio
de color; las areas azules con transparencia son las areas donde se encontré el mayor
grado de color rojo por parte del algoritmo, es decir, valores muy bajos o muy altos en el
canal H.

Como primer punto, cabe notar que la zona de la frente es un area en comun para todos
los resultados presentados y, como se puede ver en el fondo, una zona que cuenta con
gran cantidad de vasos sanguineos, entre ellos las venas y arterias supraorbitarias y
supratrocleares con respecta a la Figura 2. Por otra parte, se puede ver que la zona de las
mejillas es otro punto en comudn para todas las imagenes donde se encuentran las venas y
arterias infraorbitarias y las angulares. Para finalizar, cabe resaltar que, aunque se
encuentran ciertos puntos en comun para todos los resultados, en todos ellos se puede
evidenciar también la unicidad que tienen las personas anatomicamente.
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Figura 38 Superposicién entre la distribucion de vasos sanguineos en la cara y el cambio de color resaltado
en los tejidos de la cara por el algoritmo EVM. Fuente: Propia.
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Se demuestra, entonces, la relacién que hay entre los resultados arrojados por el algoritmo
EVM y la distribucién de los vasos sanguineos, dando un primer indicio de que el uso de la
técnica es valido para el objetivo planteado.

5.2.2 Algoritmo basado en ICA

A diferencia del algoritmo basado en el EVM, el algoritmo basado en el andlisis de
componentes independientes toma los datos de intensidad de los pixeles sin un mayor
preprocesamiento. En la Figura 39 se muestra el esquema de la extraccion de estas sefiales,
donde la imagen original es dividida en los canales que la componen, R, G y B.
Posteriormente, es calculado el promedio de las intensidades de los pixeles de cada canal,
en el tiempo, para asi obtener las sefiales mostradas en (a). Estas son procesadas por el
algoritmo ICA JADE y como resultado se obtienen las componentes independientes
mostradas en (b). Por Ultimo, se toma el espectrograma de cada una de estas componentes
Yy, en base a esto, se decide qué componente contiene la sefial del pulso.

La técnica para la extraccién de los espectrogramas es la misma usada en el algoritmo
basado en el EVM.
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Figura 39 Proceso de extraccion de las componentes independientes, a partir de las sefiales de los canales R,
G, y B, para finalmente obtener los espectrogramas de las componentes y definir la que contenga la sefial del
pulso cardiaco. Fuente: Propia.

5.2.3 Filtrado de la sefial resultante

El filtrado de la sefial o las sefales resultantes de los algoritmos desarrollados fue hecho
por medio de un filtro pasa-banda FIR de tamafio 120 y con frecuencias de corte de 0.85y
1.9 Hz. Cabe mencionar aqui que, en los filtros ventaneados, como lo es un filtro FIR, se
toma como frecuencia de corte, aquellas frecuencias en las que la amplitud se ve reducida
a la mitad (Smith, 2003). En la Figura 40 se puede ver la respuesta en magnitud del filtro
usado en el presente proyecto.

Por ultimo, en la Figura 41 se puede ver la implementacién y rendimiento del filtro usado.
En la imagen (a) se muestra una sefal de ruido blanco con una tasa de muestreo de 30
muestras por segundo. Se elige esta frecuencia de muestreo pues es la misma que se tiene
para los videos tomados. Se usa una sefial de ruido blanco, pues en esta se pueden
encontrar gran rango de frecuencias, como se puede ver en la imagen (b), donde se
muestran frecuencias de 0 a 15 Hz, siendo esta la mayor frecuencia muestreada posible,
pues es la frecuencia de Nyquist. Finalmente en la imagen (c) se muestra la sefal filtrada
por medio del filtro y en la imagen (d) su espectro de frecuencias donde se puede ver que
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el gran rango de frecuencias que poseia la sefial fue reducido a los limites propuestos entre

0.85y 1.9 Hz.
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Figura 40 Respuesta en magnitud del filtro usado en el presente proyecto. Fuente: Propia.
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Figura 41 Prueba del filtro usado para filtrar las sefales resultantes del presente estudio. (a) sefial de ruido
blanco con frecuencia de muestreo igual a 30 muestras por segundo. (b) espectro de frecuencias de la sefial
en (a). (c) sefal (a) filtrada mediante el filtro usado en el presente estudio. (d) espectro de frecuencias de la
sefal en (c). Fuente: Propia.

5.2.4 Resultados

En esta seccion se compararan los resultados obtenidos por los algoritmos, en cada una
de las variaciones realizadas, con los datos del pulso real. Para el andlisis de las sefiales
extraidas por cualquiera de los montajes explicados en el capitulo anterior, se tomaron las
frecuencias dominantes con las que se construyeron los espectrogramas de la sefial real y
la sefial extraida; se calculdé el error porcentual de cada uno de los datos con su
correspondiente en la otra sefial, por medio de la ecuacion 5.1 y esto derivdé en un error
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promedio, que fue calculado al sacar el promedio de todos los errores resultantes de la
ecuacion 5.1.

Por otra parte, se calculd la desviacion estandar (SD) de los errores encontrados, lo que
indicara qué tan dispersos se encuentran los errores entre si. Este es un parametro que se
incluyd, debido a que, en combinaciéon con la media de los errores, brindaran informacién
sobre los datos, asi: si la media y la desviacion son bajos, los datos estardn en buena
concordancia con la sefial de referencia; por el contrario, si la media y la SD son altos, los
datos tendran una baja concordancia con la sefial real; y, si la media es alta, pero la
desviacion es baja, se podria suponer que los datos estan infravalorados o sobrevalorados,
como se vera mas adelante. Por ultimo, se calcul6 el nimero de datos dentro de un rango
de 8% de la sefial real, lo que equivale, aproximadamente, a 5 pulsaciones por minuto en
condiciones normales. Se eligié este rango, puesto que, al ser este estudio una primera
aproximacion a la evaluacién de estos algoritmos es considerado que, con estudios
posteriores, se puede disminuir este error a un 2%, lo que seria comparativo con los
métodos de contacto.

(Ref (i) — Est(i))
Ref (i)

En la literatura, el descriptor mas usado para analizar los resultados es, la raiz del error
cuadratico medio, 0 RMSE, por sus siglas en inglés. Este pardmetro viene dado por:

Error(%) = x 100 (5.1

M
1
RMSE = M;(Ref(i) — Est(i)? (5.2)

Donde Ref (i) son los datos de la sefial de referencia y Est(i) son los datos de la sefal
calculada. EI RMSE entrega informacion sobre la dispersion con respecto a la sefial de
referencia, por lo que, para efectos del presente estudio, se prefirié tener esta informacion
independientemente. En otras palabras, el error promedio y la desviacion estandar.

5.2.4.1 Resultados sensor profesional

En las Tablas 7 y 8 se muestran los resultados en términos de los descriptores
anteriormente expuestos. En cada tabla se presenta la comparacién de los datos obtenidos
tanto para el algoritmo ICA, como para el algoritmo EVM. En la Tabla 7, se exponen los
resultados de los videos tomados por medio del sensor profesional, en condiciones de
iluminacién ambiente. En la Tabla 8, se muestran los resultados para los videos tomados
con la misma cadmara, pero con iluminacion mixta (ambiente + infrarrojo). En cada tabla se
resaltaron, en verde, los mejores resultados obtenidos por cada algoritmo, y en rojo, los
resultados con el mayor error.

Analizando los datos en la Tabla 7, el acierto mas alto es de 97%; esto es, 80 de 82 datos
estuvieron dentro del rango de error, para el algoritmo EVM. Para el algoritmo ICA, el mejor
resultado fue de 99%, esto es, 81 de 82 datos estuvieron dentro del rango. En la Figura 42
(a) se pueden observar estas dos sefiales. Lo mas destacable en esta grafica es que la
sefal es de una constancia muy alta, lo que supone para los algoritmos, una facilidad al
tener cada segmento analizado, por la transformada de Fourier, la misma frecuencia



54

dominante; sin embargo, aproximadamente en el segundo 40 se logra presenciar un cambio
del pulso drastico, de alrededor de 17 ppm, que es detectado con gran acierto por parte de
ambos algoritmos. Cabe decir aqui, que la voluntaria de la que sali6 el video para esta sefial
fue la que mas estética mantuvo la cabeza durante la toma. Como se vera mas adelante,
este es un factor que fue de gran importancia, en cuanto a la exactitud presentada por los
algoritmos, pese a que se contaba con un proceso para corregir en cierta medida este
obstaculo.

Tabla 7 Resultados para los videos de la cara tomados por medio del sensor profesional en condiciones
ambiente de iluminacion. Fuente: Propia.

EVM ICA
SUJETO DE ERROR DATOS ERROR DATOS
ESTUDIO PROMEDIO DENTRO DEL SD componente PROMEDIO DENTRO DEL SD
(%) RANGO (%) (%) RANGO (%)

1 3,77 68/82 (83%) 8,08 3 7,15 60/82 (73%) 12,95

2 5,38 57/82 (70%) 10,26 2 2,89 68/82 (83%) 7,14

3 6,11 64/82 (78%) 14,21 3 6,28 63/80 (79%) 19,04

4 11,71 46/82 (56%) 18,52 2 12,01 57/82 (70%) 32,37

5 7,8 52/82 (63%) 15 2 13,81 32/82(39%) 22,29

6 6,47 54/82 (66%) 12,82 3 6,69 56/82 (68%) 15,85

7 6,73 49/82 (69%) 12,30 3 8,78 53/82 (65%) 17,27

8 7,17 54/82 (66%) 14,81 3 4,23 63/82 (77%) 13,02

9 13,50 25/68 (37%) 17,12 2 20,57 17/68 (25%) 16,39

10 12,84 26/82 (32%) 13,41 1 25,01 16/82 (19%) 29,01

11 6,22 60/82 (73%) 13,51 3 3,21 69/82 (84%) 14,21

12 8 46/82 (56%) 13,68 3 2,47 64/82 (78%) 4,96

13 7,63 39/82 (47%) 11,69 3 21,96 38/82 (46%) 34,56

14 7,59 49/68 (72%) 11,34 2 26,43 23/68 (38%) 38,05

15 19,48 19/82 (23%) 20,14 1 27,99 23/82 (28%) 44,48

16 8,68 28/82 (34%) 11,53 3 8,99 29/82 (35%) 16,69
17* 18,48 17/82 (21%) 24,28 3 11,22 51/82 (62%) 24,47
18 2,80 65/82 (79%) 6,19 1 7,31 58/82 (71%) 19,31

19 13,87 26/82 (32%) 18,73 2 23,83 17/82 (21%) 28,45

20 0,57 80/82 (97%) 1,75 2 0,44 81/82 (99%) 1,23

21 1,71 48/54 (89%) 4,96 2 3,66 41/54 (76%) 8,88
promedio 8,41 59,19% 13,06 11,66 58,85% 20,03

En las imagenes (b) y (c) de la Figura 42, se puede detallar que las sefiales, que tuvieron
mayor error, provienen de una sefial real que varia constantemente. Ahora, hay un aspecto
muy importante a tener en cuenta en ambas sefales. Para la primera sefial, a la voluntaria
numero 17, imagen (b), por cuestiones de tiempo y espacio, se le tomaron los videos en un
lugar diferente. Esto, como primera opcién se considerd no realizarlo, pues podria inducir,
en los resultados, errores debidos al cambio de locacion. Pero, reconsiderando la opcion,
se decidio hacerlo para evaluar el rendimiento de los algoritmos en condiciones diferentes,
que en este caso fueron menos controladas. En el lugar donde se tomaron estos videos
habia una entrada de luz natural mayor que la que se tenia en la locacion donde se tomaron
los otros videos. Curiosamente, si se mira los resultados para ambos algoritmos, en las
Tablas 7 y 8, se logra ver que el resultado para el ICA es notablemente mejor que para el
EVM.
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Que se dé esta diferencia entre los resultados tiene sentido si se mira desde el punto de
vista de la fuente luminica, pues al tener mayor entrada de luz natural, las variaciones que
esta tenga seran mas notorias y por lo tanto traeran consigo mayor ruido al video. En la
literatura se pueden encontrar estudios para atenuar el error debido a las variaciones en la
luz natural (Amelard, Scharfenberger, Wong, & Clausi, 2015). Sumado a esto, hay que tener
en cuenta que el EVM es una técnica que realza las variaciones de color de la piel, por lo
gue mayor luz, significara mayor interferencia para la extraccion de la sefial de cambio de
color. Por otro lado, se ha probado que la intensidad luminica en la escena de la toma de
videos puede variar el rendimiento del algoritmo ICA (Zhang, y otros, 2017), no
necesariamente empobreciendo los resultados, sino también, bajo ciertas condiciones,
mejorando el rendimiento de este algoritmo. Esto se puede explicar gracias a que, al ser el
ICA un algoritmo que extrae la sefial del pulso gracias a las variaciones de absorcién de la
luz llevadas a cabo por los tejidos, un aumento en la intensidad luminica significara mayor
interaccion luz-tejido. Cabe resaltar que esta diferencia tan marcada, entre los resultados
del algoritmo ICA y el EVM, solo se ve en el presente caso (sujeto 17), tanto para los
resultados con luz ambiente (Tabla 7), como en los resultados para luz mixta (Tabla 8). Los
demas resultados, estan en concordancia entre ellos. Esto es, entre los resultados del
algoritmo ICA y EVM de un mismo sujeto de prueba, en condiciones de iluminacién
diferentes, no hay grandes diferencias.

Para la segunda sefial (imagen (c)), el voluntario presentaba un cuadro gripal en el
momento de la toma de los videos, esto hizo que su pulso fuera muy variable durante las
tomas lo que pudo dificultar la extraccién de una sefial mas exacta.

Para finalizar el analisis de los resultados obtenidos para el sensor profesional hay que
mencionar un hecho que vale la pena estudiar a fondo, y que se propondra como trabajo
futuro, si el objetivo es desarrollar un algoritmo que pueda ser implementado en un protocolo
clinico que permita a esta técnica aportar a la monitorizacion de pacientes.
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Figura 42 Sefial con mayor exactitud extraida tanto por el algoritmo EVM como por el ICA, (a); sefial con
exactitud mas baja extraida por el algoritmo EVM, (b), y sefial con méas baja exactitud extraida por el algoritmo
ICA, (c). Fuente: Propia.

Si se observa con detenimiento las Tablas 7 y 8 se puede notar que uno de los rendimientos
mas bajos en ambos algoritmos son los calculados para el sujeto 15. El primer factor que
se deben tener en cuenta, es que el sujeto 15 tenia como caracteristica un tono de piel
oscuro, lo que se ha reportado como una dificultad para la extraccion de la sefial del pulso
cardiaco, por parte de ambos algoritmos, en diferentes estudios (Wu, Rubinstein, Guttag,
Durand , & Freeman , 2012), (Poh, McDuff, & Picard, 2010), (Jensen & Hannemose, 2014),
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entre otros. Este hecho se puede explicar gracias a las caracteristicas de la melanina,
componente principal que caracteriza el color de piel, explicados en el capitulo 2. El
coeficiente de absorcion para la melanina, a comparacién de los otros componentes que
mMAas aportan a este proceso (agua y grasas) es aproximadamente 10 veces mayor. Esto
explicaria en gran parte la deficiencia de los algoritmos para extraer la sefial del pulso
cardiaco a partir de videos de personas con la tez oscura. Se podria inferir en este punto,
gue el uso del espacio de color HSV influenciaria los resultados en este sujeto de prueba,
pero los calculos fueron hecho sin convertir las imagenes de espacio de color y el resultado
no varié sustancialmente.

Por otra parte, se puede mostrar que para el algoritmo EVM, este tono de piel también es
un factor influyente. Si se observa la Figura 43 se puede ver la comparacion entre el
resultado para una persona de tez oscura (b) y una persona de tez clara (a). En esta es
claro que, para la imagen (a), el ciclo esta bien marcado. Las imagenes usadas para esta
comparacion fueron extraidas de, aproximadamente, el segundo 32, donde el
espectrograma indica que se tenia un pulso de 90 ppm. Esto se traduce en que,
aproximadamente, en un segundo se debera realizar un ciclo cardiaco y medio, que se ve
perfectamente reflejado en las imagenes (a). Del otro lado, se tiene que la persona de tez
oscura, para el segundo de donde fueron extraidas las imagenes, presentaba un pulso
cardiaco de 60 ppm. Esto indica que, en dos segundos, tiempo que representan las
imagenes mostradas (b), se deberian cumplir dos ciclos cardiacos; sin embargo, en esta
serie de imagenes no es clara esta secuencia. Asi es mostrado porqué los resultados para
el EVM estan alejados del real.
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(b)

Figura 43 Comparacion del resultado de aplicar el algoritmo EVM para una persona de tez clara (a), y una
persona de tez oscura (b). Fuente: Propia.

Hay que mencionar también, que se han realizado estudios en los que se demuestra que
la compresion realizada, por los formatos de video e imagen a imagenes y videos usados
en estudios, causa perdida en la calidad de los resultados (Seidenari, Pellacani, Righi, &
Nardo, 2004). Ahora bien, si se lee un poco acerca de la historia de la fotografia y como
esta ha avanzado, se puede encontrar que antiguamente los sensores fotograficos estaban
calibrados para tonos de piel claros, y en consecuencia alterando las mediciones realizadas
sobre personas de piel oscura. No obstante, se podria pensar que hoy dia, siglo XXI, este
hecho deberia estar superado; y si, pero en cierta medida. Aun hoy, las camaras para
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calibrarse siguen buscando un é&rea clara donde se tenga una referencia para hacer el
balance de colores; por lo tanto, siempre habra alguna dependencia entre los tonos claros
y la calidad de la imagen.

Ahora, si se desea resolver este obstculo, hay varios caminos, siendo uno el abordado por
(Park, Won, Lee, & Whnag, 2018) donde el pulso cardiaco es extraido por medio de la sefial
pletismogréfica que se puede hallar en el 0jo. Al 0jo no poseer melanina y ser el de todo ser
humano igual estructuralmente, es una solucién a estudiar en el futuro que tendria mucho
potencial. Otro abordaje al que se puede hacer una aproximacion es el de hallar las areas
mas pulsétiles de las zonas de interés y, por medio de la aplicacion de mascaras de pesos,
hacer que estas zonas pulsatiles tengan mayor valia, cuando de calcular la sefial se trate.
Acercamientos a esta solucion se pueden ver en (Qi, Guo, Chen, Shen, & Wang, 2017),
(Fan & Li, 2018), (Teplov, Nippolainen, Makarenko, Giniatullin, & Kamshilin, 2014) vy
(Kamshilin, Miridonov, Teplov, Saarenheimo, & Nippolainen, 2011). Desde otra perspectiva,
se puede también estudiar el rendimiento de las camaras y los formatos de video para
situaciones donde los tonos y colores no sean claros, desarrollando un protocolo 0 una
técnica que permita capturar tonalidades oscuras con la mayor fidelidad posible. Cabe
resaltar que este es un trabajo profundo y de largo alcance.

Tabla 8 Resultados para los videos de la cara tomados por medio del sensor profesional bajo iluminacion
mixta (ambiente + infrarrojo). Fuente: Propia.

EVM ICA
suETopE | ERROR DATOS ERROR DATOS
ESTUDIO | PROMEDIO  DENTRODEL  SD |componente PROMEDIO ~ DENTRODEL  SD
(%) RANGO (%) (%) RANGO (%)
1 4,59 62/82 (76%) 8,21 2 14,05 47/82 (57%) 20,92
2 6,91 52/82 (63%) 12,72 2 2,13 67/82 (82%) 4,61
3 2,91 65/82 (80%) 6,89 1 2,44 68/82 (83%) 5,89
4 9,55 38/82 (46%) 15,61 1 16,8 37/82 (45%) 29,41
5 8,37 45/82 (55%) 14,64 3 8,74 51/82 (62%) 20,54
6 14,63 34/81 (42%) 19,42 3 14,95 43/81 (53%) 22,15
7 13,37 33/82 (40%) 16,09 3 15,35 37/82 (45%) 22,89
8 9,53 57/82 (70%) 17,72 3 10,81 56/82 (68%) 28,13
9 11,78 33/59 (56%) 18,02 3 17,59 31/59 (53%) 31,61
10 15,74 20/68 (29%) 18,14 3 21,05 17/64 (27%) 18,99
11 5,77 57/82 (70%) 14,42 2 6,19 61/82 (74%) 16,75
12 3,79 62/82 (76%) 7,61 3 1,88 74/82 (90%) 7,16
13 3,82 58/82 (71%) 7,47 2 24,95 33/82 (40%) 39,66
14 11,31 36/68 (53%) 14,64 3 17,25 30/68 (44%) 27,05
15 32,84 13/82 (16%) 23,62 1 60,78 11/82 (13%) 58,51
16 4,09 52/82 (63%) 6,99 1 6,02 38/82 (46%) 8,79
17* 13,73 26/82 (32%) 18,25 3 4,35 65/82 (80%) 12,69
18 4,75 54/82 (66%) 8,43 1 11,82 42/82 (51%) 21,42
19 11,58 30/82 (37%) 16,14 3 17,76 29/82 (35%) 30,37
20 3,61 75/79 (95%) 2,84 1 3,54 76/79 (99%) 2,53
21 2,82 44/54 (82%) 6,17 3 3,69 46/54 (85%) 12,77
oromedio 9,31 58,00% 13,05 13,44 58,66% 21,09
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5.2.4.2 Resultados sensor genérico

En las Tablas 9 y 10 se muestran los resultados de los videos tomados con el sensor
genérico La Tabla 9 presenta los resultados para iluminacion ambiente; en la Tabla 10, se
muestran los datos obtenidos para los videos tomados con iluminacion mixta. En ambas
tablas se resaltaron, al igual que en el apartado anterior, con verde los mejores resultados
y con rojo los resultados con menor exactitud.

Llegados a este punto, se debe hablar del bajo rendimiento de los algoritmos aplicados a
los videos tomados por medio del sensor genérico. Como se puede ver en las Tablas 9y
10, los valores de acierto para estos videos son bajos. Siendo 59% de acierto en los datos
para el algoritmo EVM y 63% de acierto para el algoritmo ICA, los mejores resultados
obtenidos; y donde se encuentran resultados en los que el porcentaje de acierto es de 0%.
Pero antes de sacar conclusiones y decir que fue un fracaso para el estudio la
implementacion del sensor genérico, se deben estudiar diversos puntos por los que la
técnica fallo.

Tabla 9 Resultados para los videos de la cara tomados por medio del sensor genérico en condiciones
ambientes de iluminacién. Fuente: Propia.

EVM ICA
ERROR ERROR
SUJETO DE DATOS DENTRO DATOS DENTRO
ESTUDIO PRO(';fD'O DELRANGO (%) °D |componente PRO(':;ED'O DELRANGO (%) -0

1 12,39 26/65 (40%) 15,92 1 36,67 0/65 (0%) 7,89

2 23,82 25/71(35%) 28,03 2 9,27 31/71 (44%) 8,92

3 8,34 29/67 (43%) 9,85 3 6,22 33/66 (50%) 8,15

4 9,85 41/70 (59%) 11 3 9,02 43/68 (63%) 11,16

5 38,76 8/56 (14%) 36,71 2 16,42 10/56 (18%) 11,77

6 24,51 6/65(9%) 20,13 1 29,09 3/65(5%) 14,6

7 16,16 19/75 (25%) 16,11 3 16,97 8/72 (11%) 8,99

8 18,41 10/63 (16%) 12,48 3 20,86 9/63 (14%) 9,43

9 16,31 17/56 (30%) 15,29 3 24,52 6/56 (11%) 19,02

10 23,59 5/73(7%) 17,09 3 33,29 9/73 (12%) 42,94

13 27,84 3/61(5%) 12,55 1 31,27 0/61(0%) 6,73

14 17,81 15/68 (22%) 20,42 2 22,75 16/68 (23%) 29,58

15 30,05 11/51 (21%) 24,58 2 56,15 5/34 (15%) 46,58

16 16,81 13/49 (27%) 19,04 3 37,78 0/49 (0%) 5,56
17+ 24,17 12/72 (17%) 17,22 1 24,25 9/73 (12%) 27,66
18 23,47 2/69 (3%) 14,16 3 21,51 9/69 (13%) 17,77

21 26,21 1/54 2%) 7,27 2 17,25 23/54 (42%) 17,34
oromedio 21,09 22,05% 17,52 24,31 19,59% 17,29

El primer factor que tiene gran influencia en estos resultados es la tasa de frames por
segundo a la que trabaja el sensor genérico. Como se menciond en el capitulo anterior, el
este sensor se caracteriza por una tasa de 25 fps; sin embargo, esta caracteristica se ve
influenciada por varios factores. El primero es el software con el que son tomados los videos,
diversas camaras web bajan su rendimiento ante ciertos softwares, lo que hace que su toma
de frames no sea constante. Pero este no es el principal factor para el decaimiento que
tiene la tasa de frames. El obstaculo mas grande que enfrenta todo aquel que desee
implementar un algoritmo por medio de cédmaras web, es que estas estan hechas
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especificamente para mantener las escenas, que esta toma, en un determinado nivel de
iluminacién. En otras palabras, en condiciones luminicas bajas, la camara compensa
ajustando sus otras caracteristicas.

Tabla 10 Resultados para los videos de la cara tomados por medio del sensor genérico con iluminacion mixta
(ambiente + infrarrojo). Fuente: Propia.

EVM ICA
ERROR ERROR
SUJETO DE DATOS DENTRO DATOS DENTRO
ESTUDIO PRO&fD'O DELRANGO (%) -0 |componente PRO&TD'O DEL RANGO (%) -0
1 11,85 19/59 (32%) 13,53 1 36,27 2/59 (3%) 10,34
2 19,88 29/71 (41%) 22 1 9,91 33/71(46%) 10,66
3 11,91 37/68 (54%) 13,09 3 9,74 38/63 (60%) 11,24
4 20,05 4/61(6%) 16,61 1 25,38 0/61(0%) 9,18
5 13,4 20/65 (31%) 11,88 3 14,68 14/56 (25%) 10,36
6 25,17 1/72 (1%) 6,86 2 26,12 3/73 (4%) 8,55
7 34,63 1/66 (1%) 9,53 2 35,94 0/66 (0%) 9,88
8 10,14 35/71(49%) 10,23 3 10,15 35/71(49%) 10,88
9 13,71 24/68 (35%) 16,72 1 23,23 11/68 (16%) 17,87
10 26,98 4/72 (6%) 11,69 2 29,85 8/73 (11%) 21,19
13 29,18 1/61(1%) 7,42 1 32,1 0/61(0%) 7,12
14 14,68 22/68 (32%) 18,04 1 26,29 13/68 (19%) 33,25
15 27,94 9/47(19%) 23,42 3 45,77 8/47 (17%) 47,02
16 12,72 16/72 (22%) 7,82 3 13,87 10/73 (14%) 7,48
17+ 15,45 20/59 (34%) 23,39 1 28,76 6/59 (10%) 31,8
18 15,95 5/74 (7%) 10,69 3 17,79 3/74 (4%) 7,57
21 23,12 0/54 (0%) 6,45 1 23,78 0/54 (0%) 6,72
oromedio 19,22 21,82% 13,49 24,10 16,35% 15,36

Este fendmeno encuentra explicacién en lo que se conoce como el triangulo de exposicion
en las camaras digitales. Se sabe bien que uno de los factores mas importantes para la
fotografia es que esta se encuentre bien iluminada, y no solo artisticamente, sino también
en imagenes usadas académicamente.

Hay tres factores que afectan principalmente la exposicion del sensor de las camaras a la
cantidad de luz que proviene de la escena. Cada uno de estos factores trae consigo
diferentes propiedades que influyen en la imagen. El primero es la apertura, que esta
definida como la entrada que tiene la luz para llegar al sensor. El cambio de este factor
tiene varias consecuencias, pero la que aqui concierne es que la apertura tiene una relacién
inversamente proporcional con la cantidad de luz que llega al sensor. Esto es, a mayor
apertura, menor cantidad de luz entra y por lo tanto mas oscura es la imagen; y a menor
apertura, mayor cantidad de luz llega al sensor, obteniendo asi, una imagen mas clara.

El segundo factor, que afecta la exposicién, es la velocidad de obturacion. Cuando se toma
una fotografia, el sensor es expuesto a la escena un determinado tiempo, que esta definido
por la velocidad de obturacion. Asi, a mayor velocidad, menor la cantidad de luz que puede
entrar al sensor; y a menor velocidad, mayor la cantidad de luz que llega al sensor.

El dltimo factor, que influencia la exposicion del sensor de la camara, es el ISO o la
sensibilidad. Hoy dia, este efecto en las camaras digitales se hace amplificando la sefial
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recibida por el sensor. Es, entonces, claro que este factor también cambia la cantidad de
luz que se ve en la imagen tomada.

Hasta ahora, se podria decir que los tres factores son iguales y que cambiar uno u otro
daria el mismo resultado. Pero cada uno de estos trae consigo otros artefactos que cambian
la imagen. Por ejemplo, la apertura cambia la difuminacién sufrida por los objetos que estan
fuera de foco; la velocidad de obturacién determina los artefactos por movimiento; y el ISO
determina que tan ruidosa es la imagen final.

-luz ISO
Figura 44 Triangulo de exposicion de una camara digital. Fuente: (Company Anyline GmbH, 2018)

En la Figura 44 se observa el triangulo de exposicion de una camara digital, donde cada
uno de los puntos internos del triAngulo describe un triplete de configuracion para la cAmara,
teniendo esto una sola restriccion: la exposicién del sensor de la camara permanece
constante sin importar el triplete.

Entonces, ¢como cambia esto el rendimiento de la cAmara? Se debe tener en cuenta que
al ser una camara de bajo costo, esta no permite realizar cambios manuales, sino, como se
dijo anteriormente, esta intenta mantener un nivel de iluminacion constante variando los
factores arriba explicados. Pero hay una limitacion y es que estas camaras poseen una
apertura fija, por lo que solo se puede variar el ISO y la velocidad de obturacion. Por otra
parte, se tiene que estas camaras vienen configuradas para que el ISO se mantenga lo mas
bajo posible para evitar introducir ruido a la imagen. Y en cierta forma, se diria que esto es
algo bueno, pero ¢a qué costo se reduce el ruido? Claramente, de la Figura 44, se puede
ver que, a una determinada apertura, si se desea bajar el ISO, la velocidad de obturacion
debe hacer lo propio para aumentar la cantidad de luz que llega al sensor. Y esto, para
fotografias, no es inconveniente, pero al tomar un video, esto se traduce en menos frames
por segundo.

Y se tiene que un cambio en los fps de la camara es un gran inconveniente para el presente
estudio, puesto que, los algoritmos reciben del video la informacién de que este fue grabado
a, por ejemplo, 25 fps; por lo tanto, el algoritmo procesara la informacion en base a esto;
sin embargo, al haber disminuido la tasa de frames por segundo, se encontraran dos
consecuencias. La primera consecuencia directa, es que la cantidad de datos obtenidos,
después de aplicar la transformada de Fourier de tiempo reducido a las sefales
provenientes de estos videos, es mucho menor que la cantidad de datos de la sefal de
referencia; y la segunda consecuencia, es el desfase temporal entre los resultados y la
sefal de referencia. Dicho de otra forma, 25 frames que para los algoritmos seran un
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segundo, en el video real estos mismos frames representardn mas tiempo. Siendo el
verdadero inconveniente que, al comparar la sefial proveniente de ese video con la real, se
estardn comparando datos que no concuerdan temporalmente.

Por lo tanto, es por la cantidad de datos que se pierden debido a la variacion de la tasa de
adquisicion de frames, que en las Tablas 9 y 10, se eliminaron los datos de los sujetos 11,
12, 19 y 20, puesto que estos no contaban con datos suficientes para hacer una
comparacion que pudiera ser tenida en cuenta.

No es casualidad, entonces, que los resultados que mayor exactitud tienen son aquellos
que mayor cantidad de datos poseen. En otras palabras, los resultados de los videos, donde
menor variacion de frames por segundo hubo, son aquellos que mejor resultados ostentan.
Cabe recordar que la cantidad de datos que posee la sefial de referencia es de
aproximadamente 82. Entonces, puede concluirse que, una variacion en la iluminacion de
la escena puede influir en gran medida los resultados.

Ahora bien, si se estudian las Tablas 9 y 10, llega a la mente otra pregunta. ¢ Qué pasa con
aguellas sefales, extraidas por medio de los algoritmos, que tienen 0% de datos correctos?
Y, aunque la respuesta no es del todo clara, analizando los datos se logr6 vislumbrar que
en ocasiones estos resultados estan infravalorados. En las Tablas 9 y 10 se pueden ver
que las desviaciones estandar de numerosos de los sujetos de prueba son bajas, y, como
anteriormente se menciond, esto puede ser sefial de que los datos estén siendo infra o
sobrevalorados. Para mayor claridad, véase la Figura 45. Esta imagen representa los
errores calculados por medio de la ecuacion 5.1 de dos voluntarios, donde, un error positivo
significara que el valor estimado de la sefial era menor que el de la referencia y, asi mismo,
un error negativo significara que la sefial estimada es mayor que la sefial original. Notese
gue gran cantidad de errores estan dentro de un rango especificado por medio de la franja
rosa, lo que hara que, si se disminuyen todos, en cierto valor por igual, entrarian en el rango
designado por este estudio (lineas rojas en la Figura 45).

T T T T T T T 35 T T T T T T T T

error (%)

1 L 1 1 1 - 1 | | | 1
40 60 80 100 120 140 160 180 0 20 40 60 80 100 120 140 160
tiempo (s) tiempo (s)

Figura 45 errores de los resultados para el sensor genérico de algunos de los sujetos de estudio, mostrando la
posible infravaloracion. Fuente: Propia.
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Para demostrar esto, se utilizaron 5 sujetos de estudio con una desviacion estandar baja, y
se modificaron los valores de sus sefiales en una cantidad igual al error promedio de esa
muestra. Los resultados se pueden ver en las Tablas 11y 12.

Tabla 11 resultados modificados segun el error promedio y la desviacién estandar para algunos sujetos de
prueba en condiciones de luz ambiente. Fuente: Propia.

EVM ICA
ERROR ERROR
SUJETO DE DATOS DENTRO DATOS DENTRO
ESTUDIO PRO(I\;I)EDIO DEL RANGO (%) SD | componente PRO(I};I)EDIO DEL RANGO (%) SD
1 15.92 18/65 (28%) 15.92 1 6.62 40/65(62%) 7.88
7 13.01 35/75(46%) 16.10 3 6.99 54/72(75%) 8.99
8 8.48 42/63(67%) 12.48 3 7.03 36/63(57%) 9.43
13 7.84 35/61(57%) 12.54 1 4.87 54/61(89%) 6.72
16 25.25 9/49(18%) 19.03 3 4.29 44/49(90%) 5.55

Tabla 12 resultados modificados segun el error promedio y la desviacién estandar para algunos sujetos de
prueba en condiciones de luz mixta. Fuente: Propia.

EVM ICA
ERROR ERROR
SUJETO DE DATOS DENTRO DATOS DENTRO
ESTUDIO PRO('\;fD'O DELRANGO (%) °D |componente PRO('E;TD'O DELRANGO (%) -0
6 5.07 63/72(88%) 6.86 2 5.79 58/79(73%) 8.55
7 7.59 32/66(48%) 9.53 2 8.26 38/66(58%) 9.88
13 6.06 36/61(59%) 7.42 1 5.06 51/61(84%) 7.12
16 6.31 49/72(68%) 7.82 3 6.16 54/73(74%) 7.48
18 7.84 48/74(65%) 10.69 3 5.28 51/74(69%) 7.57

Es de resaltar, en ambos casos, la gran diferencia en la cantidad de datos dentro del rango
dispuesto para los resultados antes y después del proceso realizado, con lo que se puede
demostrar la infravaloracion que sufrieron los datos. Con esto no se quiere afirmar que esta
sea la forma de corregir los errores encontrados para el sensor genérico, pero si, que la
infravaloracion, del algoritmo para los videos grabados por medio de esta camara, debe ser
estudiada mas a fondo si se desea implementar este montaje.

Para finalizar el analisis de los resultados para la cara, es preciso analizar las diferencias
entre los diferentes montajes estudiados como un todo. Para ello, el promedio de los
promedios de error, el promedio de las desviaciones estandar y el promedio de los errores
dentro del rango establecido: serén los parametros usados para la comparacion entre los
algoritmos y montajes estudiados.

En las Tablas 13 y 14 se pueden ver las comparaciones que se hicieron de los montajes
(cAmara e iluminacion) y de los algoritmos empleados. Las tablas se organizaron de tal
forma que los principales factores que se utilizaron para evaluar los algoritmos se pueden
comparar entre todas las variaciones realizadas.
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Tabla 13 Comparacion general de los montajes y los algoritmos usados para el &rea de interés de la cara.

Fuente: Propia.

ILU-IUIFI)I(\:I)A?;ON AMBIENTE MIXTA (ambiente + IR)
SENSOR PROFESIONAL | GENERICO | PROFESIONAL | GENERICO
ERROR PROMEDIO EVM 8,41 21,08 9,31 19,22
(%) ICA 11,66 24,31 13,44 24,09
DATOS DENTRO DEL EVM 59,19% 22,05% 58% 21,82%
RANGO (%) ICA 58,85% 19,59% 58,66% 16,35%
D EVM 13,06 17,52 13,05 13,49
ICA 20,03 17,29 21,09 15,35

Tabla 14 Tiempo de procesamiento aproximado, de un video de 3 minutos tomado por medio del sensor
profesional para cada algoritmo utilizado en el presente proyecto. Fuente: Propia.

EVM ICA

TIEMPO DE
PROCESADO

(s)

Para iniciar, se debe resaltar el rendimiento que presentd el algoritmo basado en la
amplificaciéon euleriana de video, pues en todas las areas fue superior que el algoritmo
basado en el analisis de componentes independientes. En la Tabla 13 se puede ver en color
verde los mejores resultados para el algoritmo EVM y en color azul los mejores resultados
para el ICA. Con esto se puede ver que, en el error promedio, el algoritmo EVM tuvo mejor
rendimiento que el algoritmo ICA; al igual que en el porcentaje de datos dentro del rango
establecido y la desviacion estandar de los errores. Por lo tanto, evaluando los algoritmos
desde el punto de vista de rendimiento en cuanto a resultados, se concluye que el algoritmo
EVM tiende a tener mejor comportamiento bajo las condiciones propuestas por el presente
proyecto. Por supuesto que se debe estudiar con mayor profundidad los algoritmos
empleados en el presente estudio, puesto que se tiene claro que pueden ser sometidos a
cambios, que conlleven a un mejor rendimiento tanto en el tiempo, como en la calidad de
los resultados; se puede incluir aqui que el algoritmo ICA posee muchos tipos, como se
menciond anteriormente, por lo que se presenta como opcion estudiar diferentes variantes
del algoritmo ICA con el fin de determinar el que mejor resultados ofrezca.

145 115

Ahora, comparando los tipos de camara, es claro que los resultados obtenidos de los videos
tomados por medio del sensor profesional aventaja superlativamente a los resultados
obtenidos analogamente por medio del sensor genérico; sin embargo, no por esto se debe
desechar el estudio por medio de esta camara, puesto que, es una herramienta que
disminuiria sustancialmente los costos de la técnica; por otro lado, en el presente estudio
se comprobo que los errores presentados usando esta camara se pueden estudiar mas a
fondo para lograr mejores resultados en el futuro. En particular, se debe estudiar el tipo de
camara web con el que se trabaja, y asi, al conseguir una cAmara con un comportamiento
robusto ante los cambios luminicos, y con una mejor calidad, se puedan conseguir mejores
resultados.
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Por dltimo, se debe analizar la influencia del tipo de iluminacién empleado para irradiar los
tejidos de los voluntarios. La implementacién de esta variacion en la iluminacion se basa en
la caracteristica de absorcion de la sangre oxigenada, que absorbe mejor la radiacion
infrarroja, como se menciond en el capitulo 2. Puesto que el funcionamiento de los
algoritmos recae sobre los cambios que tiene la sefial en los sensores de las camaras, una
mayor absorcion de la intensidad luminica total, recibida por los sensores, se traducira en
una sefial mas marcada. Al observar la Tabla 13 se puede ver que, para el sensor
profesional, la diferencia entre los resultados con los dos tipos de iluminaciones es favorable
para la iluminacién ambiente. Esto encuentra explicacion en los filtros que posee la camara
profesional. Por lo regular, los sensores de las camaras tienen respuesta ante la radiacion
del infrarrojo cercano, debido a esto, los fabricantes equipan el sensor con un filtro que
rechace esta banda de luz. Claramente, al ser el sensor profesional de alta gama, sus filtros
seran de una calidad correspondiente, por lo que filtrara eficazmente el infrarrojo agregado.
Desde otro punto de vista, el sensor genérico, al ser econdmico y de gama baja, poseera
un filtro para el infrarrojo que lo atenuard, sin embargo, debido a su calidad, este permitir4
la deteccidén, en gran medida, de esta radiacion por parte del sensor. Esto explica el
comportamiento de los resultados para el sensor genérico ante la adicion de radiacién
infrarroja. Si se observa la Tabla 13, se puede notar que los resultados para este sensor
son un poco mejores cuando el tejido fue expuesto, adicionalmente, a luz infrarroja: el error
promedio bajd, la desviacion estdndar bajé, y, aunque los datos dentro del rango
disminuyeron, no fue drasticamente. Finalmente, se puede concluir que, aunque para el
sensor genérico los resultados hayan mejorado un poco, en estudios futuros se deberia
seguir estudiando la técnica bajo condiciones luminicas ambientes; debido a que la
diferencia entre las dos variantes de iluminacién de los tejidos no otorga ventajas al
infrarrojo. Cabe decir que esto no discrimina un posterior estudio con luz infrarroja y
camaras especializadas en este rango del espectro.

Todo lo planteado hasta ahora lleva a la conclusion de que el algoritmo EVM presenta
mejores resultados vy, tal vez, que seria el algoritmo elegido para un posterior estudio para
la extraccion del pulso cardiaco. No obstante, se debe también analizar el rendimiento
temporal de los algoritmos. Como se puede ver en la Tabla 14, donde se muestran los
tiempos tomados por ambos algoritmos, el algoritmo ICA supera en rendimiento
computacional al algoritmo EVM. Este tiempo es una aproximacion del tiempo que pasaba
desde que el algoritmo recibia el video, hasta que entregaba el espectrograma de la sefial
o sefiales extraidas. Con todo y esto, como se mencioné anteriormente, los algoritmos
usados en el presente estudio no fueron optimizados al cien por ciento, ni se adentrd en la
aplicacion en tiempo real, y debido a que el objetivo de este estudio es evaluar los
algoritmos para avanzar en la busqueda de un protocolo clinicamente aceptado para la
extraccion del pulso cardiaco, se debe, en estudios posteriores, evaluar el rendimiento de
estos en tiempo real (factor exigido para ser implementado clinicamente).

5.3 MANO

La mano ha sido usada como é&rea de interés en numerosos estudios de imagenes
fotopletismogréaficas y, como se mencioné en el capitulo 1, al poseer vasos sanguineos
bastante superficiales, se presta como una opcién muy factible para la extraccion del pulso
cardiaco; sin embargo, en los estudios anteriores (Teplov, Nippolainen, Makarenko,
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Giniatullin, & Kamshilin, 2014), (Sun, y otros, 2011), (Kamshilin, Miridonov, Teplov,
Saarenheimo, & Nippolainen, 2011), (Amelard, y otros, 2015), (Zheng, y otros, 2008), entre
otros, hay una gran diferencia con el presente estudio. El factor de diferencia, que es muy
influyente, es la distancia a la zona de interés, que era menor a un metro, exceptuando el
trabajo de (Amelard, y otros, 2015) donde se toma como distancia mayor, un metro y medio;
no obstante, en ese estudio se exploro la fotopletismografia en geometria de transmision y
en espacios oscuros, donde la Unica fuente de luz era la lAmpara emitiendo la luz que
viajaria a través de los dedos para llegar a la camara ubicada a un metro y medio de
distancia.

El factor que define la sefial que se captura en el sensor de la camara es la difusividad con
la que la luz es reflejada por el tejido humano. Como se hizo mencion en el capitulo 2, la
luz que se refleja en cualquier superficie no lisa viaja difusamente. Esto es, su direccion
después de la reflexién es aleatoria. Debido a esto, entre mas alejado esté el sensor de la
camara, menor cantidad de luz proveniente del tejido llegara a este. Este es el reto que se
afronté en el presente proyecto y que, claramente, pone en el camino muchos obstaculos.

5.3.1 Resultados sensor profesional

En las Tablas 15 y 16 se pueden ver los resultados para la zona de interés de la mano
obtenidos de los videos del sensor profesional. Como se puede ver inmediatamente de
estos resultados, la diferencia de calidad, con respecto a los tomados para la cara, es
elevada. Por un lado, el mejor rendimiento de los algoritmos para esta zona de interés es
73% de los datos dentro del rango aceptado por este estudio, lo que a comparacion del
99% para los resultados de la cara es bajo. Otro factor que sorprende de estos resultados
es la cantidad de resultados con un porcentaje de datos dentro del rango muy bajo, como
se puede ver, entre otros, en los resultados marcados en rojo; aspecto que se reducia a
uNos pocos casos en los resultados para la cara. Esta caracteristica se vio también reflejada
en los resultados para iluminacién mixta de la Tabla 16, donde numerosos resultados se
encuentran por debajo del 20% de datos acertados.

Este comportamiento se le concede, como ya se menciond, en parte a la difusién de la luz
debida a la distancia usada para la toma de los videos. Y, aunque se podria decir que los
videos tomados de la cara tenian esta misma caracteristica, se deben tener en cuenta dos
aspectos. El primero es que el area de la palma de la mano es notablemente mas pequefia
gue el area de la cara, lo que tendra como consecuencia, una menor reflexién de luz hacia
el sensor de la camara. Si menos luz llega al sensor proveniente del area de interés, menos
perceptible sera la sefal fotopletismografica. Para tener en perspectiva la diferencia de
tamafio entre las areas de interés de la cara y la mano, cabe mencionar que, mientras que
el area del ADI de la cara era de 80x110 pixeles, el ADI de la mano fue 45x35 pixeles
aproximadamente. Esto es, el area de la mano es tan solo el 18% del area de la cara.
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Tabla 15 Resultados para los videos de la mano tomados por medio del sensor profesional en condiciones
ambiente de iluminacién. Fuente: Propia.

EVM
ERROR DATOS ERROR
SESJ;TJ&BE PROMEDIO DENTRO DEL RMSE | componente  PROMEDIO B‘E\IORZB?E';T(';C)) RMSE
(%) RANGO (%) (%)
1 11,09  30/82 (36%) 14,03 2 12,8 54/82 (66%) 28,51
2 40,91 1/58 (1%) 18,41 3 40,21 21/58 (36%) 56,15
3 20,57  34/82(41%) 22,05 1 16,74 59/82 (72%) 16,74
4 20,07 13/82 (16%) 19,54 2 65,56 5/82(6%) 48,93
5 20,94 18/82 (22%) 27,73 1 30,83 22/82 (27%) 50,96
6 8,89 39/82 (48%) 16,17 2 32,04 25/82 (30%) 41,52
7 15,3 21/82 (26%) 20,25 2 28,11 8/82(10%) 34,86
8 7,26 59/82 (72%) 11,41 2 13,55 60/82 (73%) 27,54
9 1527  23/68 (34%) 18,36 1 39,18 6/68 (9%) 48,18
10 11,49  30/82 (37%) 14,62 1 27,89 17/82 (21%) 37,22
11 22,26 10/82 (13%) 27,87 1 59,74 1/82 (1%) 51,68
12 24,55 9/82 (11%) 24,23 2 12,04 17/82 (21%) 13,69
13 15,18 32/82(39%) 19,51 2 25,68 19/82(23%) 33,15
14 18,12 17/68 (25%) 19,61 1 33,87 22/68 (32%) 41,66
15 30,03 8/82 (10%) 22,17 2 74,17 6/82(7%) 58,61
16 17,53 16/82 (20%) 18,04 1 41,83 9/82 (11%) 47,78
17 17,45 13/82 (16%) 19,17 1 32,26 5/82(6%) 39,83
18 14,28 19/82 (24%) 16,58 1 22,78 25/82 (30%) 34,87
19 20,12 12/82 (15%) 22,48 1 38,31 15/81 (18%) 45,08
20 17,14  25/54 (47%) 22,13 2 23,73 33/54 (61%) 44,01
21 12,31 18/54 (34%) 17,14 1 17,78 10/54 (19%) 23,46
promedio 18,13 27,90% 19,59 32,81 27,57% 39,56

El segundo factor que se debe tener en cuenta es que los vasos sanguineos de la palma
de la mano, a pesar de ser grandes, son pocos, por lo que la interaccién que tendra la luz
con la sangre oxigenada y no oxigenada sera menor que en el caso de la cara.

Véase la Figura 46, donde se puede ver claramente la disposicién de los vasos sanguineos
de la mano. Para esta comparacion se puede ver que el area azul (zona donde se detectd
mayor tonalidad rojiza) toma gran parte del arco palmar y de las arterias digitales palmares.

-

Figura 46 Superposicion entre la distribucion de vasos sanguineos en la mano y el cambio de color resaltado
en los tejidos de la mano por el algoritmo EVM. Fuente: Propia.

Para los resultados de los videos grabados con iluminacién mixta, se puede ver que estos
no varian sustancialmente con respecto a los resultados obtenidos con iluminacion
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ambiente. Posteriormente se compararan todos los resultados de los montajes
experimentales, como se hizo para el &rea de interés de la cara.

Tabla 16 Resultados para los videos de la mano tomados por medio del sensor profesional en condiciones de
iluminacion mixta (ambiente + infrarrojo). Fuente: Propia.

EVM ICA
sWETODE | ERROR DATOS ERROR DATOS
ESTUDIO | PROMEDIO  DENTRODEL ~ SD | componente PROMEDIO  DENTRODEL  SD
(%) RANGO (%) (%) RANGO (%)

1 9,37 32/77 (42%) 12,48 2 15,08 43/77 (56%) 29,95

2 37,6 3/82 (4%) 24,12 1 58,45 15/82 (18%) 57,29

3 17,56 26/82 (32%) 21,45 1 6,83 53/82 (65%) 14,68

4 22,53 7/81(9%) 21,28 1 42,02 10/81 (12%) 45,36

5 13,21 25/47 (53%) 18,47 3 26,45 17/47 (36%) 38,29

6 14,56 23/82(28%) 17,59 2 32,91 14/82 (17%) 37,93

7 16,03 12/77 (16%) 20,47 3 24,26 16/77 (21%) 32,25

8 6,69 49/82 (60%) 9,95 2 18,88 39/82 (48%) 33,17

9 14,26 27/68 (40%) 17,49 3 40,6 11/68 (16%) 41,46

10 11,16 34/82 (42%) 14,56 3 34,24 13/82 (16%) 36,15

11 24,81 17/82 (21%) 28,14 3 49,19 7/82(8%) 46,02

12 28,37 3/46 (6%) 23,19 2 12,67 17/82 (21%) 14,46

13 8,17 15/82 (18%) 13,01 1 17,98 43/82 (52%) 32,51

14 15,65 24/68 (35%) 17,55 3 41,05 9/68 (13%) 37,61

15 31,24 5/82(6%) 20,75 1 62,96 9/82 (11%) 51,7

16 13,91 12/82 (14%) 16,77 1 39,87 13/82 (16%) 39,14

17 18,01 20/81(25%) 20,14 1 44,26 7/81(8%) 42,1

18 13,61 34/82 (12%) 17,16 1 15,14 42/82 (51%) 27,67

19 21,72 11/81 (14%) 20,3 1 34,64 14/82 (17%) 43,28

20 8,58 38/54 (70%) 18,19 3 15,53 38/54 (70%) 36,76

21 11,16 30/54 (56%) 20,75 2 42,43 3/54 (5%) 45,72
promedio 17,06 28,71% 18,75 32,16 27,47% 37,31

Un factor que no se ha mencionado hasta aqui es que, como se puede ver en todas las
tablas de resultados, el algoritmo ICA no entrega siempre en la misma componente la sefial
correspondiente al pulso cardiaco; esto es totalmente aleatorio. Esta es una de las
caracteristicas mas desfavorables de este algoritmo, como se mencioné en el capitulo 3;
sin embargo, cabe decir que hay formas de automatizar la eleccion de la componente
correcta. Aspecto que se permitira seguir estudiando en trabajos futuros.

Para el presente trabajo, la eleccién de la componente que mejor correspondencia tenia
con la sefial real fue realizada mediante la comparacion de las tres componentes con la
sefal real y la que menor error presentaba era la predilecta.

5.3.2 Resultados sensor genérico

Enlas Tablas 17 y 18 se pueden ver los resultados obtenidos por medio del sensor genérico
para el area de interés de la mano. Lo primero que salta a la vista, al estudiar la Tabla 17
es que el mejor resultado para esta es del 84% de los datos acertados dentro del rango
elegido para el presente estudio. Esto es un hecho sorpresa, pues es mayor que el mejor
resultado obtenido por medio del sensor profesional, comportamiento que no se presencio
con la cara. Realmente se desconoce el factor que propicié un grado de acierto mas alto
que el del sensor profesional, pero se propone realizar estudios posteriores, puesto que, Si
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este resultado es reproducible, se deberia seguir estudiando a fondo este montaje pues
permitiria implementar de forma econdmica esta técnica para la extraccion del pulso
cardiaco.

Tabla 17 Resultados para los videos de la mano tomados por medio del sensor genérico con iluminacion
ambiente. Fuente: Propia.

EVM ICA
SUJETO DE ERROR DATOS ERROR DATOS
EsTUDIO | PROMEDIO  DENTRODEL ~ SD |componente PROMEDIO  DENTRODEL  SD
(%) RANGO (%) (%) RANGO (%)

1 11,29 26/62 (42%) 12,15 1 33,99 0/62 (0%) 4,86

2 37,97 1/69(2%) 19,39 3 7,25 58/69 (84%) 9,05

3 18,73 22/67 (33%) 21,62 1 7,42 47/67 (70%) 9,05

4 27,55 7/55(13%) 18,03 2 22,46 0/55(0%) 7,36

5 17,71 18/66 (28%) 27,54 2 12,3 20/66 (30%) 16,34

6 18,64 11/59 (19%) 20,06 3 38,69 1/59 (1%) 6,29

7 22,54 10/76 (13%) 14,48 1 22,44 10/76 (13%) 14,44

8 34,76 0/82(0%) 5,37 2 34,68 0/82(0%) 5,43

9 14,32 30/63 (48%) 19,33 1 28,75 13/63 (21%) 36,79

10 24,15 5/67 (7%) 26,42 1 37,64 0/67 (0%) 6,78

14 17,09 16/68 (24%) 20,23 3 26,17 17/68 (25%) 26,17
15 8,35 51/68 (75%) 10,62 1 7,84 49/63 (78%) 9,64
16 11,86 14/72 (20%) 10,81 1 11,81 12/67 (18%) 9,99
17 19,57 11/46 (24%) 21,67 2 23,71 9/46 (19%) 27,75

18 22,18 1/74 (1%) 7,18 3 22,62 0/74 (0%) 6,91

21 19,54 2/54 (4%) 7,02 2 19,38 2/54 (4%) 6,92
promedio 20,39 20,76% 16,37 22,32 21,35% 12,74

Para los resultados obtenidos con esta camara se encuentra el mismo comportamiento que
se vislumbré para los resultados obtenidos para la zona facial. Si se observa la columna de
la desviacién estandar, tanto de la Tabla 17, como de la Tabla 18, se puede ver que hay,
para ciertos participantes, valores de este parametro que son muy bajos. Por ejemplo, las
desviaciones estandar de los sujetos 18, 21y 8, entre otros. Siendo el nimero 8 uno de los
peores resultados con 0% de datos dentro del rango, tanto para los resultados con
iluminacion ambiente, como mixta. Este hecho permite suponer que, de nuevo, los datos
del sensor genérico estan siendo infra, o sobrevalorados.

Realizando el proceso que se propuso en el apartado anterior para probar la infra o
sobrevaloracion de los datos, se obtienen los datos de la Tabla 19. Como se puede ver en
esta tabla, los resultados modificados tienen un alto grado de exactitud, llegando hasta el
91% de datos acertados en el voluntario 8. Este es un resultado que sorprende, puesto que,
este grado de acierto es mayor incluso que el mejor del sensor profesional. Como se
menciond al inicio de este apartado, este es un resultado que se debe estudiar a fondo,
puesto que esto permitiria implementar esta técnica de forma econémica.

Por otra parte, en este caso se encuentra el mismo obstaculo que se enfrentdé en los
resultados del &rea facial, y es la variacion de la tasa de frames por segundos del sensor
genérico. Factor que se vuelve muy inconveniente para el presente estudio como se hablo
en el apartado anterior.
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Tabla 18 Resultados para los videos de la mano tomados por medio de la cAmara web con iluminacién mixta
(ambiente + infrarrojo). Fuente: Propia.

EVM ICA
SUJETO DE ERROR DATOS ERROR b ATOS DENTRO
ESTUDIO | PROMEDIO (%) %iNNng ([;SL SD | componente PRO('\OZTD'O DEL RANGO (%) Sb

1 16,14 11/63 (18%) 18,72 3 36,67 0/63 (0%) 6,26

2 36,51 7/69 (10%) 29,74 3 15,94 26/69 (37%) 13,25

3 14,77 26/57 (46%) 21,84 2 18,14 8/57 (14%) 7,63

4 14,87 18/72 (25%) 14,7 2 8,99 27/70 (38%) 9,61

5 29,34 7/47 (15%) 34,55 1 16,19 5/47 (10%) 11,34

6 18,85 5/76 (6%) 7,58 2 18,83 5/76 (6%) 7,88

7 31,56 6/62 (10%) 31,83 2 34,54 1/62 (1%) 11,76

8 32,26 0/80 (0%) 7,49 1 32,28 0/80 (0%) 7,32

9 15,85 20/62 (32%) 19,79 2 24,58 10/62 (16%) 30,28

10 22,79 0/74(0%) 11,02 3 22,63 1/74 (1%) 9,57

14 13,03 26/68 (38%) 14,86 3 24,02 14/68 (21%) 31,41

15 7,02 28/66 (43%) 8,56 3 7,38 28/66 (42%) 8,66

16 16,57 7/72 (10%) 8 2 16,7 6/73 (8%) 7,93

17 16,23 18/58 (31%) 19,65 1 31,72 10/58 (17%) 40,17

18 13,81 16/80 (20%) 10,72 1 14,36 14/80 (18%) 8,93

21 34,32 0/54(0%) 33,01 2 30,99 0/54 (0%) 10,85
promedio 20,87 19,41% 18,25 22,12 13,76% 13,96

Tabla 19 resultados del area de la mano modificados segun el error promedio y la desviacion estandar para
algunos sujetos de prueba. Fuente: Propia.

EVM ICA
ERROR ERROR
SUJETO DE DATOS DENTRO DATOS DENTRO
PROMEDI D PROMEDI E
ESTUDIO o((y) O DELRANGO (%) P |componente O((y) O DELRANGO (%)
0 0

8 4,52 75/82(91%) 5,37 2 4,62 75/82(91%) 5,43
18 5,86 56/74(76%) 7,18 3 5,69 55/74(74%) 6,91
21 4,87 32/54(59%) 7,02 2 4,67 33/54(61%) 6,92

En la Tabla 20 se puede ver la comparaciéon de los promedios de los resultados de las
Tablas 15, 16, 17 y 18. Resaltado en verde se pueden ver los mejores resultados obtenidos
por medio del sensor genérico. Al igual que con la cara, el algoritmo que mas se destacé
fue el EVM y en esta ocasion por una diferencia notable, en cuanto al porcentaje de error.
Por otra parte, se puede ver que el porcentaje de datos dentro del rango es casi igual para
ambos algoritmos, lo que indica, en combinacion con el error promedio que, si bien ambos
algoritmos detectaron correctamente la misma cantidad de datos, el algoritmo ICA en los
datos que extrajo incorrectos imprimia un error mayor que el algoritmo EVM.

En este caso, se puede ver que, aunque el sensor genérico poseia todas las desventajas
mencionadas anteriormente, los resultados obtenidos por medio de esta son comparables
con los obtenidos con el sensor profesional. Es mas, para el montaje con iluminacion
ambiente, el error con el sensor genérico presenta una desviacion estdndar baja a
comparacion de los demas montajes, incluso que los del sensor profesional.
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Desde el punto de vista de la iluminacion usada para irradiar el tejido, al igual que con la
cara, esta no parece tener mayor incidencia en la mejoria de los resultados, por lo que se
promueve a realizar estudios futuros con iluminacion ambiente.

Tabla 20 Comparacién general de los montajes y los algoritmos usados para el area de interés de la mano.
Fuente: Propia.

ILUBIF;S ADCEI oN AMBIENTE MIXTA (ambiente + IR)

SENSOR | PROFESIONAL | GENERICO | PROFESIONAL | GENERICO
ERROR PROMEDIO EVM 18,13 20,39 17,05 20,87
(%) ICA 32,81 22,32 32,16 22,12
DATOS DENTRO EVM 27,90 20,76 28,71 19,41
DEL RANGO (%) ICA 27,51 21,35 27,47 13,76
. EVM 19,59 16,37 28,71 19,41
ICA 39,56 12,73 27,47 13,95

Para finalizar, en cuanto al tiempo de procesamiento corresponde, para esta area de interés,
estos estuvieron en concordancia con los encontrados para el area de interés de la cara.
Esto es, el algoritmo EVM tarda un tiempo més prolongado en realizar la tarea de extraer
la sefial del pulso cardiaco. Claramente, al ser el &rea de interés mas pequefa para la mano
que para la cara, los tiempos seran menores; no obstante, la ventaja del algoritmo ICA sobre
el EVM sigue siendo notable.

5.4 DISCUSION FINAL

Del presente proyecto se puede concluir que la técnica de imagenes fotopletismogréficas y
los dos algoritmos aqui implementados son una herramienta eficaz para la extraccion del
pulso cardiaco de una persona. En particular, el presente estudio reveld algunas
desventajas que tiene esta técnica y que se debe seguir realizando estudios con el objetivo
de fortalecer las debilidades que poseen. En primera instancia, el estudio encontré que uno
de los mayores obstaculos para los algoritmos fue el movimiento del sujeto de prueba, factor
que es normal en una persona, pues esta conversa, mira a su alrededor, respira, entre
muchas otras actividades naturales que generan movimiento del cuerpo. Por lo tanto, se
debe realizar un sistema de seguimiento que haga mas robustos, ante el movimiento, los
algoritmos de extraccién. Como segundo factor se encontré que los resultados para la
iluminacién ambiente estaban a la par, o hasta mejor, que los resultados obtenidos de los
videos con iluminacién mixta. Debido a esto se propone seguir el estudio enfocandose
simplemente en videos con iluminacién ambiente. Una tercera caracteristica que se
encontrd es que, si los algoritmos quieren ser implementados econémicamente, se debe
acudir a un hardware econémico como lo son las camaras web, que han demostrado un
potencial muy alto para seguir investigando en estas técnicas. Un cuarto factor por
mencionar es la caracteristica del algoritmo ICA, por la que este entrega aleatoriamente la
sefal correspondiente al pulso cardiaco, factor que debe ser automatizado para una futura
implementacion de este algoritmo. Por ultimo, se debe mencionar que, aunque el algoritmo
ICA es notablemente mas rapido en el procesamiento de la sefal, este estudio abre las
puertas para la implementacion final de ambos algoritmos en tiempo real; factor que sera
determinante en posteriores estudios, para la eleccion de un algoritmo definitivo, si el
objetivo es crear una técnica clinicamente aprobada.
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El presente estudio no solo se arriesg6 y tomé una distancia alta para la extraccion de la
sefal del pulso cardiaco, sino que, también aposté a un monitoreo prolongado de esta, con
el objetivo de comprobar la robustez de los algoritmos ante los cambios naturales que tiene
el pulso en el tiempo. Esto es de mencionar, pues los resultados, ciertamente, podrian haber
sido excelentes si se hubieran analizado videos de 10 segundos, donde al calcular dos, o
incluso, un dato correcto se habria conseguido un porcentaje de acierto muy alto.

Finalmente, teniendo en cuenta que es uno de los primeros estudios realizados a una
distancia mayor a un metro con el objetivo de extraer el pulso cardiaco; se puede concluir
que este parametro fue extraido exitosamente mediante ambos algoritmos, con un
porcentaje aceptable al emplear una cAmara de alta gama y con un porcentaje pobre, pero
con un gran potencial para hacer de esta una técnica econémica de implementar, para la
camara web. Se sabe que hay mucho camino por recorrer para llegar al objetivo de
implementar esta técnica clinicamente, pero se cree que tiene un potencial muy grande que,
sabiéndolo inspeccionar, puede generar grandes resultados y beneficios para la sociedad.
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7/ CONCLUSIONES

La fotopletismografia de imagenes es una herramienta con gran potencial para la
monitorizacion del pulso cardiaco, con posibles usos como el clinico, la industria, el
deporte, el estudio de reacciones emocionales que generen alteraciones fisicas,
entre muchos otros. El presente trabajo de grado logr6é desarrollar dos algoritmos
especializados en la extraccion del pulso cardiaco que abren una puerta a estudios
posteriores para perfeccionar el funcionamiento de estos y buscar su aplicacién en
cualquiera de los campos anteriormente nombrados.

La fotopletismografia de imagenes presenta una gran alternativa de apoyo a la
fotopletismografia convencional en situaciones en las que el contacto con la persona
a estudiar se vea dificultado.

En el presente trabajo de grado se puso a prueba el rendimiento de los algoritmos
con respecto a la distancia entre la persona y la camara. Al ser esta distancia de
dos metros se realiz6 el estudio conocido con mayor distancia a la camara. Este
factor es un punto clave para estudios posteriores pues se pueden tomar dos
caminos: seguir desarrollando los algoritmos y mejorarlos para aplicaciones en
grandes distancias o hacerlo para pequefias distancias.

La distancia entre la persona y la cdmara es un factor muy influyente en el
rendimiento de los algoritmos, puesto que, debido a la dispersion de la luz
ocasionada por los tejidos del cuerpo entre mayor sea esta distancia, menor sera la
cantidad de luz que reciba el sensor de la camara proveniente del tejido estudiado.

Al estudiar videos de tres minutos de duracion se evalud la respuesta de los
algoritmos a diferentes cambios en el video debido a factores como la iluminacién
ambiente y los movimientos naturales de las personas, factores que se considera
afectan sustancialmente los resultados. Esto da pie, a que en futuros estudios se
desarrollen métodos para la compensacion en los cambios de iluminacién y un
método de seguimiento de la zona de interés mas 6ptimo.

Gracias a la implementacién de los montajes propuestos por el presente trabajo se
puede concluir que el algoritmo realizado en base al método ICA es
computacionalmente mas éptimo que el algoritmo desarrollado en base al método
EVM. Sin embargo, si se desea implementar esta técnica en tiempo real, se debe
estudiar el rendimiento computacional de estos dos algoritmos bajo esta
caracteristica.

Se analizaron los resultados obtenidos de cada una de las zonas priorizadas bajo
las diferentes iluminaciones propuestas, encontrando que la iluminacion ambiente
es suficiente para la extraccion exitosa de la sefial del pulso cardiaco. Por lo que se
considera que en futuros estudios se deben realizar los estudios bajo iluminacion
ambiente.
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Se compararon los resultados obtenidos para los videos tomados por medio de una
camara profesional y una camara web, mostrando el potencial de la técnica tanto
para videos de alta calidad como para videos de una resolucién baja; a pesar de
que los resultados para la camara web fueran deficientes, se logré demostrar que
puede existir un factor que genere un valor de desplazamiento de los resultados que
debe ser considerado en futuros estudios.

Se probo la correspondencia entre los resultados obtenidos por medio del algoritmo
EVM vy la distribucién de los vasos sanguineos en las zonas priorizadas por el
presente estudio. Demostrando asi, que el algoritmo realmente resalta los cambios
de color de los tejidos debido a la presencia de sangre estos.
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8 TRABAJOS FUTUROS

Implementar los algoritmos ICA y EVM en tiempo real.

Desarrollar un algoritmo que provea a la técnica robustez ante los artefactos de
movimiento naturales de un paciente.

Desarrollar un algoritmo que defina la zona de extraccién del pulso cardiaco, basado
en un esquema de pesos, donde las zonas, en las que mas se vea reflejada la
naturaleza pulsatil de esta sefial, tengan una mayor influencia en el calculo del pulso.

Estudiar mas a fondo el alcance de la técnica usando camaras web.

Desarrollar un algoritmo de automatizacion para la eleccion de la sefial, proveniente
del algoritmo ICA, que mejor corresponda con el pulso cardiaco.

Estudiar zonas diferentes del cuerpo, posiblemente mas amplias. O, estudiar zonas
multiples del cuerpo.

Implementacion de la técnica para la monitorizacion mdaltiple de varias personas con
una sola camara.

Creacion de una aplicacién para un manejo amigable por parte de cualquier usuario.

El estudio del pulso cardiaco no solo se presenta a nivel clinico, en muchas areas
cabe la posibilidad de implementar la monitorizaciéon de esta variable. Se anima a
estudiar la viabilidad de aplicar los algoritmos aqui presentados con diferentes
objetivos, como: el estudio del pulso ante diferentes estimulos sensoriales; bajo
carga fisica deportiva; en estudios médicos que necesiten informacion acerca del
pulso, por ejemplo, los estudios de apnea del suefio; entre muchos otros.
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ANEXQOS
1. DISPOSICIONES DE PRVACIDAD:

e Los videos seran utilizados Unicamente con los fines académicos del presente
estudio y expuestos ante los voluntarios previamente.

¢ Ningun video sera publicado o usado en presentaciones publicas sin la autorizacion
previa y escrita de la persona en cuestion.

e Los videos seran borrados y no se guardara copia de estos, después de haber dado
por finalizado el presente estudio, si asi la persona en cuestién lo desea.





