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La presidn arterial es uno de los parametros de monitorizacion mas
importantes en la medicina clinica. Una presion arterial (PA) alta o hipertension
causan enfermedades cardiovasculares, que son la principal causa de
morbilidad y mortalidad en los paises desarrollados. Por tanto, reducir el riesgo
cardiovascular en personas con hipertension es vital para reducir la presion
arterial, previniendo el desarrollo de enfermedades cardiovasculares. Durante
anos, el esfigmomanoémetro de manguito y la linea arterial invasiva han sido los
estandares de oro para que los profesionales sanitarios evaluen la PA. La
amplia difusion de los dispositivos con brazaletes de PA para el brazo o la
mufeca basados en oscilometria ha hecho que la evaluacién de la PA en el
hogar sea mas accesible. Sin embargo, la incomodidad del manguito al inflarse
para el paciente, la variabilidad de la presién sanguinea con este método, la
naturaleza discontinua, la relativa inexactitud con el movimiento hacen que
estos dispositivos sean inadecuados para la infraestructura de atencion médica
de préxima generacion.




Una medida no intrusiva ayudara al control de la presion arterial, ya que
facilitara la medida al paciente, no sera incomoda, se podra medir en cualquier
momento, tendra control de los datos y sera muy importante para la deteccion
de la hipertension.

El trabajo consiste en una revision de los modelos que se estan analizando en
los ultimos afios para realizar medidas no intrusivas de la presion arterial.
Consiste en comparar los diferentes métodos que se proponen, analizar los
problemas y las soluciones propuestas para unas medidas fiables.

Uno de los modelos principales es la Velocidad de Onda de Pulso (PWV),
relacionado directamente con la presion arterial, que se puede medir
calculando el tiempo de transito del pulso (PTT) o el tiempo de llegada del
pulso (PAT)

Técnicas no intrusivas para medir PTT/PAT son las siguientes:

-Fotopletismografia (PPG) que consiste en la emisién de luz en un tejido, y la
medida de la luz reflejada o transmitida por el mismo. El sensor PPG permite
obtener unas curvas de pulso que son analogas a las que se obtienen
mediante el método intrusivo de medida de presion arterial.

-Electrocardiograma, onda P, complejo QRS y onda T.

-Bioimpedancia, técnica de impedancia eléctrica que detecta cambios en el
volumen de la sangre.

-Microondas

Métodos para la estimacion de la presién arterial son los siguientes:
-Algoritmos matematicos

-Algoritmos de maquinas de aprendizaje

-Algoritmos de aprendizaje profundo

En el trabajo se realiza un analisis comparativo de los métodos no intrusivos
desde diversos puntos de vista (tecnologia, métodos de estimacion, precision,
dispositivos)

Finalmente se realiza una propuesta de un sistema para la medida no intrusiva
de la presién arterial teniendo en cuenta la portabilidad, precision, capacidad
de calculo, conectividad y comodidad para el usuario.

Abstract (in English, 250 words or less):

Blood pressure is one of the most important monitoring parameters in clinical
medicine. High blood pressure (BP)

or hypertension causes cardiovascular disease, which is the leading cause of
morbidity and mortality in developed countries. Therefore, reducing
cardiovascular risk in people with hypertension is vital to reduce blood




pressure, preventing the development of cardiovascular diseases. For years,
the cuff sphygmomanometer and invasive arterial line have been the gold
standards for BP testing by healthcare professionals. The widespread use of
oscillometry-based wrist or arm BP cuff devices has made home BP
assessment more accessible. However, the discomfort of the cuff to inflate for
the patient, the variability of blood pressure with this method, the discontinuous
nature, the relative inaccuracy with movement make these devices unsuitable
for the next generation healthcare infrastructure.

A non-intrusive measurement will help control blood pressure, since it will
facilitate the measurement for the patient, it will not be uncomfortable, it can be
measured at any time, it will have control of the data and it will be very
important for the detection of hypertension.

The work consists of studying the models that are being analyzed in recent
years to perform non-intrusive measurements of blood pressure. It consists of
comparing the different methods that are proposed, analyzing the problems and
the solutions proposed for reliable measurements.

One of the main models is Pulse Wave Velocity (PWV), directly related to blood
pressure, which can be measured by calculating pulse transit time (PTT) or
pulse arrival time (PAT)

Non-intrusives techniques to measure PTT / PAT are as follows:

-Photoplethysmography (PPG) that consists of the emission of light in a tissue
and the measurement of the light reflected or transmitted by it. The PPG sensor
allows to obtain pulse curves that are analogous to those obtained by the
intrusive method of blood pressure measurement.

-Electrocardiogram, P wave, QRS complex and T wave.

-Bioimpedance, electrical impedance technique that detects changes in blood
volume.

-Microwave

Methods for estimating blood pressure are as follows:
-Mathematical algorithms

-Machine Learning algorithms

-Deep learning algorithms

In the work, a comparative analysis of non-intrusive methods is carried out from
various points of view (technology, estimation methods, precision, devices)

Finally, a proposal is made for a system for the non-intrusive measurement of
blood pressure, taking into account portability, precision, calculation capacity,
connectivity and user comfort.
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1. Introduccion

1.1 Contexto y justificacion del Trabajo

La presion arterial (PA) es uno de los parametros de monitorizacion mas
importantes en la medicina clinica. Durante afos, el esfigmomandmetro de
manguito y la linea arterial invasiva han sido los estandares de oro para que los
profesionales sanitarios evaluen la PA. Durante las ultimas décadas, la amplia
difusion de los brazaletes de PA para el brazo o la mufieca basados en
oscilometria ha hecho que el control de la PA en el hogar sea mas conveniente
y accesible. Sin embargo, la incomodidad del manguito al inflarse para el
paciente, la variabilidad de la presién sanguinea con este método, la naturaleza
discontinua, la incapacidad de interactuar con aplicaciones moviles, la relativa
inexactitud con el movimiento y la necesidad de calibracion han hecho que
esos dispositivos de oscilometria PA sean inadecuados para la infraestructura
de atencibn meédica de proxima generacion donde se requiere integracion,
comunicacion y adquisicion de datos continuas.

En los ultimos afios se esta investigando con la metodologia de la
velocidad de onda de presion (PWV) que esta directamente relacionada con la
PA. La PWYV se puede calcular a través del Tiempo de pulso de transito (PTT —
Pulse Transit Time) o Pulso de tiempo de llegada (PAT — Pulse Arrive Time) [1]
[2] [3][4]5]6]L718]e1101[11]112][13][14].

Estas senales son relativamente faciles de monitorizar mediante
sensores de fotopletismografia (PPG), Electrocardiogramas, sensores de
bioimpedancia, los cuales no requieren de brazaletes para su medida, lo que
puede ayudar a un control de la presién arterial ya que son medidas no
intrusivas para el paciente [15][16][17][18][19][9][20][21][22][23]

Con el método de PWV y los modelos matematicos utilizados
inicialmente, la precision de la medida no cumple los criterios estandar
AAMI/ISO vy si afadimos que estos equipos deben ser calibrados
continuamente hace que no sean muy efectivos. En los ultimos afios se ha
investigado con nuevos algoritmos, como los algoritmos de aprendizaje
profundo (Como las redes neuronales) que dan una mejor precision y no
necesiten una calibracion [24] [25][26][27][28][29][30].

El desarrollo de un sistema de la PA no invasiva y no intrusiva puede
proporcionar a la medicina un avance importante en el control de la presion
arterial, uno de los sintomas que causa una gran mortalidad en el mundo y un
gran gasto en la sanidad. Puede ser un gran avance para la realizacién de



sistemas de monitorizacion periddica de la PA, tanto para pacientes como para
poblaciones sanas en entornos hospitalarios, ambulatorios y del hogar.

1.2 Objetivos del Trabajo

El objetivo del trabajo es analizar los métodos y sistemas de medidas no
intrusivas de la PA. Se realiza un estudio de los diferentes métodos propuestos,
destacando ventajas, desventajas, problemas y soluciones propuestas para
conseguir medidas no intrusivas de la estimacién de la PA. Para conseguir el
objetivo del trabajo se divide en estos apartados:

- Se realizara una revision bibliografica profunda de métodos no intrusivos
de la medida de la presion arterial. Se realiza una busqueda de estudios
relacionados en bases de datos cientificas. Se hace una lectura y una
clasificacion para el desarrollo del trabajo. Se analiza los sistemas que
tengan un mayor numero de estudios realizados.

- Con la informacién de la busqueda se hace un trabajo cronolégico para
analizar la evolucidn de los sistemas no intrusivos de las medidas de la
PA. Se detallan sistemas para realizar medidas sin brazalete, métodos
matematicos para la estimacion de la medida y finalmente se realizan
tablas entre los diferentes sistemas, métodos, tecnologias y complejidad
para comparar la precision de la estimacién de la PA.

- Finalmente se realiza una propuesta de una técnica para la medida no
intrusiva de la presién arterial.

1.3 Enfoque y método seguido

La estrategia a seguir es una busqueda de articulos cientificos y realizar
un estudio de las diferentes soluciones propuestas.

Se realizara una busqueda en Bases de Datos Bibliograficas que nos
proporcionan acceso a recopilaciones de publicaciones de contenido cientifico-
técnico. Estas bases de datos contienen informacion relevante, precisa,
contrastada y de calidad. Las bases de datos utilizadas son Scopus, PubMed,
Medline, Google Académico.

Para la realizacién de la busqueda seguiremos el siguiente algoritmo
sencillo:



Medidas no intrusivas de la
presion arterial

e

Metodologias, Modelos, Algoritmos Sistemas portétiles

Tecnolgia

Figura 1. Algoritmo de busqueda

Realizamos una primera busqueda general con una combinacién de
palabras clave como Presion Arterial, Medida no intrusiva, Medida sin
manguito, medida continua no invasiva. Realizamos una primera clasificacion
segun el algoritmo y cronologia de los articulos.

A partir de este punto realizaremos busquedas especificas segun el
algoritmo de busqueda:

Metodologias, Tecnologia: con palabras clave fotopletismografia,
electrocardiograma bioimpedancia, microondas.

Modelos, algoritmos: Velocidad onda de presion (Pressure Wave Veocity
-PVW), Tiempo de transito de pulso (PTT), Tiempo de llegada de pulso (PAT),
retraso de tiempo (Time Delay), método matematicos, Regresion Lineal, Red
artificial neuronal (ANN), Maquinas de soporte vectorial (SVM), algoritmos de
aprendizaje, algoritmos de aprendizaje profundo.

Sistemas portatiles: Teléfono inteligente (Smartphone), relojes
inteligentes (Smartwatch), medical wearables

En el trabajo después de realizar la revision de los diferentes sistemas,
sé propondra un sistema a alto nivel de medida no intrusiva para la presion
arterial.



1.4 Planificacién del Trabajo

Los recursos utilizados son

busquedas por internet de paginas web fiables.

la biblioteca
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Figura 1. Diagrama planificacién proyecto




Consiste en una revisidon y busqueda de estudios realizados sobre
meétodos de la medida no intrusiva de la presién arterial.

Hay una primera fase de busqueda general de estudios, y una segunda
fase de busqueda mas especifica de los métodos mas relevantes. Con toda la
informacion se hara una propuesta de los métodos mas fiables y futuras
acciones a realizar.

Finalmente se realizara la memoria del TFM que incluira las
conclusiones obtenidas de la revision.

1.5 Breve sumario de productos obtenidos

Revision Bibliografica sobre métodos de medidas no intrusivas de la
Presién Arterial. En el capitulo de Bibliografia se detallaran los articulos y
paginas web consultadas para la realizacion del trabajo.

Propuesta de un sistemas de medidas no intrusiva de la presion arterial.
En el trabajo se realiza un capitulo con una propuesta a alto nivel de los
diferentes pasos para el disefio de un sistema de medida no intrusiva de la
presion arterial.

1.6 Breve descripcién de los otros capitulos de la memoria

Capitulo 2 Estado del Arte, breve descripcion cronoldgica de los articulos
principales con referencia a los métodos de la medida no intrusiva de la presion
arterial.

Capitulo 3. Estudio medidas no intrusivas de la Presion Arterial.
Introduccion a la medida de la presion arterial, Las sefales cardiacas, métodos
invasivos y no invasivos, métodos basados en la PWV (PTT-PAT) como
principal para las medidas no intrusivas.

Capitulo 4. Metodologias.  Adquisicion  de las  senales,
Electrocardiograma, Fotopletismografia

Capitulo 5. Procesado de las senales capturadas por los sensores.
Capitulo 6. Modelos para la estimacion de la presién arterial, basados en

PTT y modelos matematicos, Algoritmos de aprendizaje y Algoritmos de
aprendizaje profundos para la extraccion de caracteristicas en la precision de la



estimacion de la PA. Se realizan tablas comparativas entre los diferentes
modelos estudiados de la precision de la estimacion de la PA

Capitulo 7. Medidas con teléfonos inteligentes. Se realiza un capitulo
para un dispositivo que puede ser uno de los mas usados para la medidas de la
PA, por la expansién, portabilidad y capacidad computacional.

Capitulo 8. Se realiza un estudio de la Bioimpedancia, como una
metodologia para medidas continuas y reducido precio de implementacion.

Capitulo 9. Se hace un repaso de dispositivos comerciales,
caracteristicas, ventajas, y desventajas.

Capitulo 10. Propuesta de un sistema de medida no intrusiva de la
presion arterial. Se realiza una propuesta de alto nivel después del estudio
bibliografico realizado en el trabajo.

Capitulo 11. Conclusiones finales del trabajo, ventajas, desventajas,
posibles acciones futuras a realizar.

2. Estado del arte

En este apartado repasamos articulos de investigacion que estan
vinculados al objetivo del trabajo: Estudio sobre métodos para la medida no
intrusiva de la presion arterial (PA).

La bibliografia es muy extensa, lo que remarca la importancia en el
ambito de la medicina, medir y controlar la presion arterial con métodos no
intrusivos para el diagndstico precoz de las enfermedades cardiovasculares. La
dificultad principal a la hora de abordar esta investigacion es la fragmentacion
de ideas y la particularidad de la adecuacion de estos métodos para casos
concretos.

Empezamos con una revision de los métodos para la medida continua y no
invasiva de la presién arterial que propone Peter, Noury and Cerny, (2014) [7].
Destaca los siguientes métodos:

1- Método auscultatorios y oscilométricos, ambos métodos utilizan un
brazalete que se coloca alrededor del brazo, que se infla a una presion
superior a la presion sistdlica y luego se desinfla lentamente.



2- Método de tonometria, este método se basa en aplicar una fuerza
controlada ortogonalmente a la pared de una arteria superficial contra un
hueso. Un sensor de fuerza mide la presion al contacto. No necesita un
brazalete, pero necesita algun dispositivo de soporte que crea una
fuerza de empuije.

3- Método de sujeccion de volumen, este método todavia es parcialmente
oclusivo porque utiliza un pequeio manguito alrededor del dedo para
mantener constante el flujo de sangre durante cada latido del corazén. El
dispositivo utiliza un manguito inflable en el dedo con un sensor de
fotoplestimografia (PPG).

4- Método de la velocidad de onda de pulso (Pulse Wave Velocity-PWV),
La PWV esta directamente relacionada con la presion arteria, y es
posible medirla sin usar un manguito.

Desde el punto de vista de los médicos, el mejor método para la medicion
continua no invasiva de la presién arterial deberia ofrecer una alta precision y
un bajo riesgo para el paciente. Desde el punto de vista del paciente, el método
idealista para la medicion continua no invasiva de la presion arterial debe ser
cémodo, indoloro, no oclusivo, sin necesidad de supervision y sin riesgo
durante un seguimiento prolongado.

En este trabajo tomamos como objetivo centrarnos en los estudios de las
investigaciones que analizan métodos de medidas no invasivas y no intrusivas
de la presion arterial. En casi toda la bibliografia se comenta el esfuerzo y la
importancia de disefiar métodos de medidas que no requieran el uso de un
manguito, casi todas las investigaciones se basan en la medicién de la
velocidad de la onda de pulso (Pulse Wave Velocity — PWV) mediante el tiempo
de transito del pulso ( Pulse Transit Time — PTT) y los modelos matematicos
aplicados para conseguir una medida fiable. Una de las técnicas mas
estudiadas en la bibliografia revisada es la fotopletismografia (PPG). Hay que
comentar otras técnicas como son la bioimpedancia y microondas.

21 Método de la velocidad de la onda de pulso (PVW) y Ila
Fotopletismografia (PPG)

Matsumura et al, (2018) [31] realiza una breve e interesante
introduccién de los métodos de medidas de la presion arterial, que nos da una
orientacidn de las investigaciones actuales. Las técnicas actuales no invasivas
son variantes de la esfigmomanometria de mercurio de Riva Rocci, asi como la
oscilometria de volumen, método de compensacién de volumen y tonometria,
que tienen todos en comun que se necesita un manguito para realizar la
medida, y que se coloca alededor de la parte superior del brazo, la mufieca o el
dedo.



Existe un interés creciente por desarrollar técnicas que no requieren el
uso de un manguito, con la ventaja de estar libres de inconvenientes o el dolor
relacionado con el inflado de un manguito y evitar la necesidad de un
mecanismo de presurizacion, lo que aumenta la complejidad y el coste del
instrumento. El método mas comun para la medida de la PA sin manguito se
basa en la medicién de la velocidad de la onda de pulso (PWV), que necesita
dos puntos de medida que se pueden hacer con una combinacién de un
electrocardiograma (ECG) y un fotopletismograma (PPG), o dos PPG con los
inconvenientes que puede llevar. El objetivo de la investigacidn es proponer un
meétodo simple sin manguito usando un unico fotopletismografo con un teléfono
inteligente.

Como ejemplo de dispositivo Zheng et al., (2016) [8] propone uno
basado en el analisis del tiempo que tarda el pulso desde el corazén a un punto
periférico. Para ello propone un brazalete que contiene un sensor PPG, dos
parches de tejido electronico dentro del brazalete, un electrodo ECG colocado
cerca del corazon y conectado con un cable al circuito electronico del brazalete.
En la siguiente figura se muestra el dispositivo propuesto y el diagrama de
bloque de funcionamiento (Figura 2)
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' 1
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Figura 2. PPG, ECG y diagrama de bloques del sistema portatil

Sharma et al., (2017) [10] realiza una revision de los modelos de
medidas no intrusivas de la presion arterial basados en el retraso de tiempo
(Time Delay) y compara varios modelos matematicos. El Time Delay se obtiene
mediante un electrocardiograma (ECG) y Fotopletismografia (PPG) y enumera
algunos problemas que tienen este modelo, como la calibracion para obtener
una precision en la medida, la sincronizacion entre las sefiales para obtener el
Time Delay, la dependencia de la PA de otros factores que requiere de
variables adicionales en los modelos matematicos. En general proporciona una



descripcion general de la relacion fisica entre la PA y el Time Delay de las
sefales cardiacas, asi como los modelos matematicos existentes para obtener
la PA a partir de las mediciones del Time Delay.

Siguiendo con la problematica de la precisién de la medida Ding et al.,
(2017) [11] hace una comparacion utilizando un método con un indicador
adicional: el indice de intensidad de PPG (PIR). Se llega a la conclusion que la
precision de PIR con PTT es mejor que los métodos so6lo con PTT de uso
comun, aunque se tiene que seguir investigando la capacidad de rastrear
cambios abruptos de la presion arterial regulada con actividades nerviosas
auténomas. Las pruebas estan limitadas a pacientes en reposo y en 24 horas.

Buscando la comodidad de los dispositivos Zhang, Zhou and Zeng,
(2017) [21] con la idea de hacer los dispositivos de medidas no intrusivas mas
portables, propone un sistema de monitorizacion de la presion arterial y la
frecuencia cardiaca basado en una sefal ECG y una PPG, e integra estos dos
sensores en una banda para un brazo, de esta forma el dispositivo es mas
portable. Se determinan las sefiales ECG/PPG para la medicién del PTT (Pulse
Transit Time) y se aplica un modelo para la estimaciéon de la PA, que se
compara con otros modelos para demostrar la necesidad de afadir informacién
para una mejor precision. La figura 3 presenta graficamente el sistema
propuesto.
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Figura 3. Sistema propuesto con sefales de ECG y PPG en un solo brazo

Analizando dispositivos confortables Matsumura et al, (2018) [31] en su
articulo de revisién a los métodos no intrusivos de la medidas de la PA, hace
una propuesta con un teléfono inteligente y un sensor de plestimografia,



aunque en el articulo no presenta datos de precision de la medida, abre una
puerta a la utilizacion de los smartphone.

Intentando mejorar el método de PTT y los problemas comentados
anteriormente por Sharma, Ding and Zhang, (2019) [12] proporciona una
revision completa del método Pulse Transit Time (PTT) para la estimacion de la
presion Arterial (PA) sin manguito. Realiza una revision critica de la relacién
entre PTT y la PA, resume los algoritmos basados en PTT para la estimacion
de la PA. Remarca que la monitorizacion invasiva sin manguito no tiene la
precision suficiente para reemplazar la medicion invasiva directa de la PA,
siendo uno de los problemas una calibracion frecuente para conseguir una
presion aceptable. Propone en los estudios posteriores tener como objetivo
abordar los problemas de precision y calibracién de la medicién de la PA
basada en PTT, y explorar nuevos indicadores o nuevas sehales que sean
capaces de reflejar los cambios de la PA desde diferentes perspectivas que
complementen la PTT.

Siguiendo con la investigacion de proponer métodos para conseguir una
mayor precision Wu, Ji and Li, (2019) [32] realiza un estudio basado en sefiales
combinadas de fotopletismografia y electrocardiograma, tiene como objetivo
extraer la informacion de la forma de onda, introducir caracteristicas y construir
modelos de estimacion de presion sistdlica y diastélica (PAS y PAD) utilizando
la red neuronal del error de retropropagacién, obteniendo unos errores de
estimacion que cumplen los criterios de los organismos.

Bard, Joseph and van Helmond, (2019) [33] realiza un estudio de los
métodos sin manguito para la telemonitorizacion de la presion arterial. El
desarrollo de nuevas tecnologias que permiten la monitorizacion remota de la
PA sin el uso de un manguito puede ayudar a una adopciéon mas amplia de la
telemonitorizacion de la presion arterial, mejoraria la autonomia del paciente v,
al mismo tiempo, proporcionaria a los médicos una informacion mas completa
del perfil de su paciente, conduciendo a un mejor control de la presién arterial y
mejores resultados clinicos a largo plazo. En este articulo de revision se
presentan los fundamentos de las técnicas actuales de la medicién de la
presion arterial sin manguito; ejemplos de tecnologias sin manguito disponibles
comercialmente; y los desafios con las metodologias actuales.

Como dispositivos estan las aplicaciones para los teléfonos inteligentes,
dispositivos portatiles como relojes inteligentes, y los tricorders médicos. La
gran mayoria necesita un dispositivo con manguito para la calibracién inicial.
Utilizan el Pulse Transit Time (PTT) para la medida de la presion arterial,
mediante sensores de electrocardiograma y fotopletismografia o tonometria.
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Barvik et al., (2021) [14] realiza una revisibn de los modelos de
calibracion para la estimacion de la presion arterial con el método del Pulse
Transit Time. La medicion depende en gran medida de las propiedades
arteriales que no son facilmente accesibles con técnicas de medicién comunes,
pero son necesarias como variables de entrada para el algoritmo de
estimacion. Con cada cambio de las propiedades arteriales aumenta el error de
estimacion de la presion arterial, por lo que se necesita un procedimiento de
calibracion peridédico para minimizar el error. La elaboracién de procedimientos
de calibracion continua, independientes de la medicién de recalibracién, es la
clave para mejorar la precisidon y solidez de la estimacién continua no invasiva
de la presion arterial. Sin embargo, la mayoria de los modelos en la literatura
se basan en aproximacion lineal y en el articulo se discute la necesidad de
modelos de calibracion mas completos.

En el articulo Le et al., (2020) [34] se revisan varias tecnologias de
sensores que permiten la monitorizacién no intrusiva de la presion arterial.
Enfoque reciente del estado del arte de la estimacion de la presion arterial
basada en Pulse Transit Time (PTT) / Pulse arrival Time (PAT). De las formas
de onda proximal y distal destacan los pros y contras de las diferentes
combinaciones de sefales para obtener informacion de PTT o Pulse Wave
Velocity (PWV) en medidas sin manguito. El uso de PTT o PWV revela la
importancia de considerar el periodo de pre-eyeccion, las propiedades fisicas
de las arterias y los factores fisiolégicos del paciente para obtener estimaciones
hemodinamicas precisas. También aporta los diferentes desafios técnicos,
como la necesidad de -calibracion frecuente y la susceptibilidad a los
dispositivos portatiles, que se tienen que tener en cuenta para que los métodos
basados en PTT/PWV se puedan aplicar en los diagnosticos clinicos
habituales.

Hosanee et al., 2020 [35] realiza una revision de los estudios realizados
entre 2010-2019 de mediciones de PPG en una sola fuente en diferentes
ubicaciones anatomicas. Las caracteristicas comunmente extraidas de la curva
PPG incluyen la amplitud, frecuencia, pendiente, area, y puntos clave a lo largo
de la curva PPG (figura 4), también se muestra los lugares de medicién de
fotopletismografia de fuente unica en estudios realizados entre 2010 y enero
del 2019.
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Figura 4. Medida de Fotopletismografia en estudios realizados entre 2010-2019

El estudio observa que el numero de investigaciones que prueban la
PPG de medicion unica para la PA ha aumentado exponencialmente en el
periodo de analisis, o que sugiere que la medicién individual de PPG es un
tema emergente de investigacion.

En el articulo de Sannino, Falco and Pietro (2020) [36] se investiga si los
meétodos de aprendizaje automatico a las sefales de fotopletismografia (PPG)
pueden proporcionar buenos resultados para la clasificacién no invasiva y la
evaluacion de los niveles de hipertension de los pacientes. Para ello, utilizan un
amplio conjunto de algoritmos de aprendizaje automatico y se compara sus
resultados en cuanto a la eficacia de la clasificacién obtenida. Una ventaja es
gue ya no se necesita una calibracion frecuente.

El-Hajj and Kyriacou, (2021) [37] realiza un estudio explorando una gran
cantidad de caracteristicas extraidas de la sefial PPG y sus derivadas en un
intento de mejorar la estimacion de la PA. Se utilizan modelos de estimacion de
aprendizaje profundo. Como resultado las precisiones obtenidas demuestran la
viabilidad de estimar la PA utilizando solo un sensor PPG en lugar de dos
sensores.

Chao et al., (2021) [38] hace un estudio que revisa trabajos sobre los
aprendizajes de maquinas disefiadas para la estimacion de la presion arterial
sin manguitos, basadas en medidas de fotopletismografia. La revision empieza
con la teoria convencional de PWV mediante la cual se derivan pocas
ecuaciones para calcular la presion arterial basadas en PTT/PAT, y se informa
que algunos trabajos utilizan mas datos de la sefial PPG para mejorar la
precision de la medida. Se adoptan varios aprendizajes de maquinas (machine
learnings) como Support Vector Machine, regresion tree, red neural artificial...
consiguiendo unos mejores resultados. Destaca los resultados de utilizar el
aprendizaje profundo para extraer caracteristicas aunque existen desafios
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tecnoldgicos a superar para comercializar el dispositivo de medida sin manguito
de la presién arterial.

2.2 Impedancia, pletismografia (IPG)

Huynh, Jafari and Chung, (2019) [39] realiza un estudio para demostrar
la viabilidad de la pletismografia de impedancia (IPG) para la deteccién del
Pulse Transit Time (PTT) y estimar la presion arterial. La pletismografia de
impedancia mide los cambios de volumen en funcién de las variaciones en la
impedancia eléctrica, utilizando el principio fisico de la carga iénica que posee
el flujo sanguineo. Para ello compara con un sensor de Fotopletismografia. En
la figura 5 se observa graficamente el objetivo del estudio.
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N PTT BP IPG: Impedance Plethysmography
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BP: Blood Pressure
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Impedance == Current Electrode
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Figura 5. Resumen de la metodologia utilizada

La investigacion demuestra que el IPG se puede utilizar como referencia
de tiempo proximal para la medicion del PTT y que la impedancia arterial se
puede usar junto el PTT para mejorar la estimacion de la PA.

2.3 Microondas

Chao-Hsiung, Tzu-Jung and Wu, (2020) [40] propone un nuevo método
de medida de la presion arterial sin manguito utilizando un sensor de pulso de
mufieca con una sefal de microondas de campo cercano (Microwave near-field
self-injection-locked ,NFSIL). El sensor estd formado por un oscilador y
complementado por un resonador de anillo y un demodulador de amplitud. La
figura 6 muestra el diagrama de bloques y componentes para la estimacion de
la presion arterial.
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Figura 6. Diagrama de bloques del sensor NFSIL

Se disefia un sensor NFSIL altamente sensible para detectar formas de
onda de pulso en la muneca para extraer el PTT. Los resultados son
satisfactorios aunque hay que senalar que la forma de onda del pulso de la
mufeca puede variar ligeramente con la edad del paciente y se ve afectada por
su estado de salud.

3. Estudio medidas no intrusivas de la Presion
Arterial

3.1 Introduccién a la medida de la Presiéon Arterial.

Las enfermedades cardiovasculares afectan a nuestra sociedad que
envejece como la principal causa de morbilidad y mortalidad en los paises
desarrollados. La presion arterial (PA) alta o la hipertension es una condicién
comun que conduce a una enfermedad cardiovascular [41]. La hipertension
esta determinada por el aumento de la presion en las arterias que puede
provocar estrés en el corazén, también conocida como enfermedad cardiaca
hipertensiva. Un alto porcentaje de la poblacion se ven afectados por la
hipertension de los cuales un porcentaje bajo de los pacientes mantienen un
control de la presién arterial normal. Por tanto, reducir el riesgo cardiovascular
en personas con hipertension es vital para reducir la presion arterial,
previniendo asi el desarrollo de enfermedades cardiovasculares y su morbilidad
y mortalidad asociada.

La monitorizacién temprana, precisa y regular de la PA es esencial para
el diagnostico de la hipertension, predecir problemas cardiovasculares agudos
y para cumplir los objetivos del tratamiento. Se estd demostrando que la PA
medida en el consultorio del médico a veces es inadecuada para revelar el
verdadero estado de la PA de un paciente, en particular en aquellos con
hipertension enmascarada [42]. Por otro lado, la PA del consultorio puede ser
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enganosa debido al efecto de la bata blanca, un fenbmeno en el que el
paciente presenta un nivel de PA por encima del rango normal en un entorno
clinico. Se ha recomendado la PA auto medida en el hogar para una medicion
rutinaria en la mayoria de los pacientes con hipertensién detectada o
hipertension enmascarada [43]. Los avances tecnolégicos de la ultima década
han desarrollado métodos para la monitorizacion de la presidon arterial sin
manguito, que facilitara a las personas el control de la PA.

3.2 Senales cardiacas

La presion arterial se suele representar con tres valores: sistolica (PAS),
diastdlica (PAD) y presion arterial media (PAM). La presidon sistolica es la
presion arterial que se produce en la pared de los vasos sanguineos mientras
los ventriculos comprimen y envia la sangre hacia el resto del cuerpo. La PAS
es la presion maxima que se produce cuando la sangre es bombeada del
ventriculo izquierdo hacia la aorta. La presion diastélica es la presion que se
ejerce sobre las paredes de los vasos sanguineos cuando el corazén se relaja.
La PAD es la presidén minima que se produce cuando la sangre fluye de las
auriculas a los ventriculos. La presion arterial media se define como la presion
media en las arterias durante un ciclo cardiaco. EI PAM generalmente se
calcula utilizando la siguiente ecuacion (1):

1
PAM =2+ (PAS+ 2= PAD) (1)

El sistema eléctrico del corazén, también conocido como sistema de
conduccion cardiaca, consta de tres componentes principales: nodo
sinoauricular (SA), nodo auriculoventricular (AV) y sistema His-Purkinje. Por lo
general, se registra como la sefial de ECG [40] (figura 7). El nodo SA, ubicado
en la parte superior de la auricula derecha, es el marcapasos intrinseco del
corazoén que inicia la senal eléctrica, indicada como la onda P del ECG del
paciente. Las sefales eléctricas generadas provocan la contraccién auricular y
ayudan a impulsar la sangre a través de las valvulas auriculoventriculares hacia
ambos ventriculos. El impulso eléctrico activa el nodo AV situado sobre los
ventriculos. Facilita que la auricula derecha e izquierda vacie su contenido de
sangre en los dos ventriculos (correspondientes a los intervalos PR del ECG).
Una vez liberada, la sefial eléctrica se mueve a lo largo de la autopista eléctrica
(el "haz de His", que transmite impulsos desde el nédulo auriculoventricular a
los ventriculos del corazén) que luego se divide en fibras de Purkinje,
conectadas a células en las paredes de los ventriculos izquierdo y derecho.
Esto hace que los ventriculos estimulados eléctricamente se contraigan y
bombeen sangre oxigenada hacia las arterias. Toda esta fase representa el
complejo QRS de un ECG.
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Figura 7. (a) Senal electro-mecanica generada por el corazén; (b) sefial electrocardiograma
(ECG); y (c) Onda de presion.

3.3 Métodos para la medida de la presion arterial.

Existen dos enfoques para medir la presion arterial: invasivo y no
invasivo:

El método invasivo utiliza un catéter, que es un tubo delgado y flexible
que se inserta en la arteria. La medicion de la PA de forma invasiva requiere
que expertos sanitarios realicen la medicion y el seguimiento. Es un método
muy preciso, pero generalmente esta restringido a entornos hospitalarios, para
el seguimiento de pacientes en la Unidad de Cuidados Intensivos [44].

En cuanto a la medicion de la PA no invasiva, existen varias técnicas
que proporcionan lecturas intermitentes o continuas.

La forma estandar para la medicion de la PA es wusar un
esfigmomandmetro de mercurio. Esta técnica se utiliza desde hace mas de 100
afnos y sigue siendo uno de los métodos mas comun para medir la PA. Utiliza
un manguito de aire, colocado en la parte superior del brazo del paciente, que
se infla lentamente para ocluir el flujo sanguineo en la arteria. Mientras el
manguito se desinfla lentamente, los sonidos de Korotkoff se detectan con un
estetoscopio colocado sobre la arteria branquial del paciente [45]. La presion
del manguito a la que se detecta el primer sonido Korotkoff representa la
presion arterial sistélica (PAS), mientras que las presiones del manguito a las
que se detecta el quinto sonido de Korotkoff es la presion arterial diastdlica
(PAD). También se conoce como la técnica auscultativa. La presion arterial
puede variar rapidamente, por lo tanto, es necesario registrar los resultados a
lo largo del tiempo para obtener una correcta evaluacion.

La oscilometria es otra técnica de medicion de presion arterial no
continua y no invasiva que utiliza un manguito inflable que se coloca en el
brazo o la mufieca del paciente para ocluir el flujo sanguineo. Esta técnica
utiliza un transductor de presidn para registrar la oscilacion de la presion
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durante el desinflado progresivo del manguito. La presién a la que se detecta
una oscilacion maxima corresponde a la presion arterial media (PAM), la PAS y
PAD se estiman a partir de PAM y el patrédn de oscilacidn segun varios
algoritmos empiricos [46].
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Figura 8. Métodos convencionales de la medida de la presion arterial a) Esfigmomandémetro; y
b) Oscilometria

Para una monitorizacién continua y no invasiva de la PA se puede
utilizar el método de la tonometria o el método del pinzamiento volumétrico. La
tonometria es una técnica de descarga vascular que utiliza un sensor colocado
sobre la arteria radial para registrar las formas de onda arterial. Analizando
estas formas de onda, se puede obtener la presidn arterial sistolica y diastdlica.
Para obtener una sefial de presion arterial estable, el sensor de tonometria
debe protegerse de movimiento y otros equipos mecanicos [47].

El método del pinzamiento volumétrico mide la presion arterial del dedo
con un manguito inflable combinado con un pletismografo infrarrojo, que se
utiliza para medir el diametro de la arteria en el dedo. La luz infrarroja es
absorbida por la sangre, mientras que el detector de luz detecta la sefial
causada por la pulsacion del diametro de la arteria en el dedo. Los cambios en
la presion del manguito estan relacionados con la presion arterial, analizando
estos cambios y utilizando varios algoritmos, se obtiene la PA sistdlica y
diastdlica. Este método también es sensible al movimiento y no se puede
utilizar para medir la presion arterial durante las actividades diarias normales.

Todos estos métodos no invasivos necesitan un manguito de presién
para realizar la medida, lo que puede ocasionar un malestar en los pacientes.

Con los avances en la capacidad informatica y el procesamiento de
sefales digitales, asi como la necesidad de equipos de medida no intrusivos,
se ha realizado una especial atencién en los ultimos afios en desarrollar
métodos de la medida de la presién arterial no invasiva sin manguitos. Estos
métodos proporcionan una estimacion de la PA a partir de senales de
electrocardiograma (ECG), fotopletismograma (PPG) o su combinaciéon para
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obtener resultados mas precisos. Se basan en el método de la velocidad de
onda de Pulso (PWYV), directamente relacionada con la presion arterial, y que
se puede medir calculando el Pulse Transit Time (PTT)/Pulse Arrival Time
(PAT).

Dependiendo de las sefiales de entrada utilizadas para la estimaciéon de
la PA, estas metodologias se pueden clasificar en tres categorias:

e Estimacion de la PA a partir de sefiales de ECG y PPG
e Estimacion de la PA solo a partir se sefales PPG
e Estimacion de la PA solo a partir de sefiales ECG

3.4 Métodos basados en el Tiempo de Transito de Pulso (Pulse Transit
Time — PTT)

Estudios relativamente recientes muestran que existe una correlacion
entre la presion arterial y la velocidad a la que se desplazan las ondas de
presion producidas por el corazén a través de los vasos sanguineos, conocida
como Velocidad de Onda de Pulso, o por su sigla en inglés PWV (Pulse Wave
Velocity).

Mediante formulacion matematica de la elasticidad de las arterias [48],
se puede justificar que un aumento de la presion sanguinea produce un
aumento de la PWV. A raiz de este planteamiento, surgen diferentes técnicas
que buscan estimar la PWV a partir de la medicion de diversos retardos
temporales entre diferentes puntos del sistema circulatorio. La fiabilidad de
estas técnicas esta todavia bajo discusion, ya que la aptitud de la estimacion
de la presion arterial depende en muchos casos de parametros muy
particulares y complicados de estimar relacionados con la elasticidad y el
tamano de las arterias, las caracteristicas de la sangre, etc.

A continuacion se describen algunos de los enfoques existentes para la
estimacion de la presion arterial basados en la velocidad de onda de pulso.

3.4.1 Definicion del Tiempo de Transito de Pulso (Pulse Transit Time -
PTT)

El PTT se define como el tiempo que tarda una onda de presién en
recorrer la distancia entre dos puntos determinados de las arterias. ElI PTT se
puede medir utilizando diferentes técnicas como la Fotopletismografia, la
ecografia Doppler y la tonometria arterial. Las orejas, los dedos de los pies y
los dedos de la mano son lugares habituales para la medicion. La ecuacion (2)
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muestra la relacion de la PWV y el PTT, donde D es la distancia entre los dos
puntos.

D
PWV = —— (2)
PTT

La propagacion de la sangre en la arteria es muy similar a la
propagacion de un liquido comprimido. De hecho, la elasticidad de una arteria
esta relacionada con la velocidad de los pulsos de volumen que se propagan a
través de ella, lo que puede describirse por la ecuacién de Moens-Korteweg
(MK) (3):

(3)

Donde h es el grosor de la arteria, d es el diametro y p es la densidad de
la sangre. E, es el modulo de presion cero en mmHg y a es una constante que
depende de la pared de la arteria en particular. De (2) y (3), indica que una PA
alta corresponde a una PWYV alta, lo que a su vez significa un valor de PTT
bajo.

En la figura 9 se muestra graficamente como se calcula el PTT entre una
sefal de un electrocardiograma y la sefial de un sensor de Fotopletismografia.

: (‘——I’cak
/N
N // =

Figura 9. Pulse Transit Time (PTT)

La figura 10 muestra las sefiales PTT que se obtienen con sefales
biolégicas tomadas en diferentes puntos del cuerpo. PTT aumenta a medida
que aumenta la distancia entre los puntos de medicion de las sefales
bioldgicas.
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3.4.2 Definicion del Tiempo de llegada del pulso (Pulse Arrival Time -
PAT)

Es el tiempo que tarda un pulso de presion en viajar desde el corazon a
un punto periférico. Este método proporciona también una estimacién muy
sencilla de la PWV; sin embargo, presenta un inconveniente: el retardo medido
desde el pico R del ECG hasta el punto mostrado de la curva PPG no sodlo
incluye el Tiempo de Transito de Pulso (PTT) sino también lo que se conoce
como periodo pre-eyectivo (PPE o PEP en inglés). De manera simplificada, el
periodo pre-eyectivo se puede definir como el tiempo que transcurre desde la
sefal eléctrica del pico R del ECG (despolarizacion ventricular) hasta que
realmente se produce la salida de sangre del corazon a través de la arteria
aorta

El Periodo pre-eyectivo es muy variable, incluso para un mismo
paciente, pudiendo ser influido por factores como el estrés, la actividad fisica, la
edad o las emociones. Por tanto, diversos autores coinciden en que aunque el
PAT sirve como estimacién del PTT, no presenta tan buena correlacion como
otros métodos con la presion arterial. PAT es igual a la suma de PTT y el
periodo pre-eyectivo (3).

PAT = PTT + PEP (4)
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4. Metodologias para la medicion de la PA sin
manguito.

Los métodos de estimacion de la PA no invasivos sin manguito se han
investigado intensamente en la ultima década. Varios grupos de investigacion
han desarrollado dispositivos de monitorizacién de PA portatiles sin manguito
que permiten a los pacientes monitorizar la PA sin interferir con sus actividades
diarias [49] [50] [51] [52] [53]. Dependiendo de las sefiales de entrada utilizadas
para la estimacion de la PA se pueden clasificar en tres categorias [54]:

e Estimacion de la PA a partir de sefiales de ECG y PPG
e Estimacion de la PA sélo a partir de sefiales PPG
e Estimacion de la PA sélo a partir de sefiales ECG

La siguiente figura 11 representa de forma esquematica el método
convencional de la estimacion de la PA sin manguito a partir de sefiales ECG y
PPG por el método de PWV.

R
AVAY,
Carotid PPG

PWV
PTT. Calculation BP _
Calculation PWV = _D Conversion

PITT

IVAVAY:
Toe PPG

Figura 11. Representacion esquematica de métodos convencionales de la presion arterial sin
manguito

4.1 El Electrocardiograma (ECG)

El electrocardiograma (ECG) es una sefial variable en el tiempo que
refleja la superposicién del flujo de corriente idénica que hace que las fibras
cardiacas se contraigan y posteriormente se relajen. EI ECG de superficie se
obtiene registrando la diferencia de potencial entre dos electrodos colocados en
la superficie de la piel. Un solo ciclo normal del ECG representa la sucesiva
despolarizacion/repolarizacion auricular y la despolarizacion/repolarizacion
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ventricular, que se produce con cada latido del corazdén en respuesta a los
impulsos eléctricos generados por las células marcapasos del nodo sinusal.

Es una prueba no invasiva e indolora, que se realiza con mucha
frecuencia para detectar problemas cardiacos o para controlar el estado del
corazén. EI ECG generalmente utiliza sensores (electrodos), colocados sobre
la piel que pueden detectar las senales eléctricas del corazon. Las senales de
estos sensores se conectan a circuitos electronicos simples con amplificadores
y convertidores analdgico-digitales. EI ECG consta de tres formas de onda:
onda P, complejo QRS y onda T (figura 12).

La onda P representa la despolarizacion de la auricula derecha seguida
de la izquierda y es una desviacion positiva de baja amplitud que precede al
complejo QRS e indica el comienzo de la contraccion auricular.

El intervalo PR incluye el tiempo para la despolarizacion auricular, la
conduccién a través del nodo auriculoventricular (AV) y la conduccion a través
del sistema His-Purkinje. Su duraciéon cambia en funcién de la frecuencia
cardiaca, siendo el intervalo mas corto cuando la frecuencia cardiaca es mas
rapida debido a la mejora de la conduccion nodal AV y mas largo cuando la
frecuencia se reduce como consecuencia de una conduccion nodal AV mas
lenta.

El complejo QRS representa la despolarizacion ventricular y comienza
con una deflexién negativa (onda Q) seguida de una positiva, la onda R, que
representa la despolarizacion del ventriculo izquierdo. Hay que destacar que la
despolarizacion del ventriculo derecho esta superpuesta, ya que la masa del
ventriculo izquierdo es mayor. Por ultimo, la deflexion que hay después de la
onda R es laonda S, que representa la despolarizacion terminal de la pared del
corazon.

El segmento ST sucede tras la despolarizacién ventricular y antes de la
repolarizacién, siendo un tiempo de silencio electrocardiografico. En pacientes
sanos este es un segmento isoeléctrico y donde se suele marcar el potencial 0.
La onda T representa el periodo de repolarizacion ventricular. Como la tasa de
repolarizacion es mas lenta que la de despolarizacion, la onda T es amplia,
tiene una elevacion lenta y regresa a la linea isoeléctrica después de su pico.

Por ultimo, el intervalo QT comprende el complejo QRS y el intervalo ST

y representa el periodo de tiempo en el que las células ventriculares estan
despolarizadas.
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Figura 12. Sefial de ECG tipica

Como cualquier senal eléctrica, el ECG puede ser susceptible a
diferentes tipos de ruido, causado por otros movimientos de los musculos del
cuerpo, o por un mal contacto de los electrodos, o por el ruido que surge del
propio equipo. La eliminaciéon del ruido no deseado es uno de los principales
desafios en la parte del procesamiento de las sefiales ECG [17] [55] [56]. Se
utilizan varias técnicas para eliminar estos ruidos, como: filtrado LMS
adaptativo, filtrado RLS adaptativo, filtrado Savitzky-Golay o transformada de
ondiculas discretas (umbrales universales y locales) [56]

4.2 Fotopletismografia (PPG)

La fotopletismografia (PPG) es una técnica de mediciéon oOptica que
puede utilizarse para detectar cambios en el volumen sanguineo en el campo
micro vascular de los tejidos como consecuencia del bombeo cardiaco. El tejido
micro vascular lo integra una red de vasos sanguineos con un diametro de
menos de 10um y se encarga de distribuir la sangre por todos los tejidos. Las
ondas de PPG contienen una gran cantidad de informacion circulatoria
cardiovascular, y muchos estudios han demostrado su eficacia en la medicion y
evaluacion de la frecuencia cardiaca, la saturacion de oxigeno en sangre,
presion arterial, gasto cardiaco, arteriosclerosis y envejecimiento vascular [57].

El funcionamiento de esta técnica se basa en la iluminacién de la piel y
la medicion de los cambios en la absorcion de luz. Normalmente se implementa
con un diodo de luz (LED) para iluminar la piel y un fotodetector para medir la
cantidad de luz que se transmite o refleja a través de la piel. El cambio de la
absorcién de la luz del tejido esta gobernado por la sangre que circula por el
cuerpo impulsada por la sistole y la diastole del corazén al latir, en la cual
variara la cantidad de proteinas y hemoglobina provocando las variaciones en
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la absorcion. También se ve afectado por la hemodinamica y la condicion
fisiolégica causada por el cambio en las propiedades de la arteria, cuyos
efectos pueden observarse como distorsiones en los perfiles de las ondas.
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Figura 13. Interaccion de las componentes RGB en la piel [58]. La primera imagen muestra el
espectro de absorcion dptica del PPG, la segunda la profundidad de penetracion de las
componentes en la piel y la tercera una sefial de las tres componentes donde se puede

apreciar que la sefial verde presenta la mayor amplitud.

El espectro visible de la luz emitida por el LED tiene tres componentes
(rojo, verde y azul) con diferentes respuestas al interaccionar con los tejidos
(figura 13). La componente azul tiene una sefal débil que no llega a atravesar
la epidermis, por lo que no contiene mucha informacién. La componente roja es
la que mas tejidos atraviesa, haciendo que se debilite, por o que Uunicamente
se utiliza para medir el nivel de oxigeno en sangre. Por su parte, la componente
verde atraviesa la epidermis y llega hasta los capilares, donde se detecta el
flujo sanguineo sin continuar a los demas vasos principales. Por lo tanto esta
es la sefal utilizada en los sistemas monocamerales al obtener una senal mas
clara y que varia mucho mas que las otras componentes.

La PA aumenta como consecuencia de la contraccién del musculo
cardiaco durante la sistole, lo que empuja la sangre hacia la periferia del
cuerpo haciendo que el flujo sanguineo que llega a los capilares cercanos a la
superficie aumente. Esto producira un aumento en la absorcidén de luz en el
fotodetector. De manera similar, la PA disminuye cuando el corazon se relaja
para llenarse de sangre durante la diastole, disminuyendo el flujo sanguineo asi
como la absorcion de luz en el fotodector [58].

Los cambios en la PA daran lugar a una sefial periddica con picos
sistélicos claros y explicitos (la sangre atraviesa el sensor al ser empujada
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desde el corazdn durante la sistole) y sutiles picos diastdlicos (la sangre
regresa desde la periferia hacia el corazon durante la diastole). Cada ciclo
repetido periddicamente contiene un unico pico sistolico y uno diastolico. El
primero es facil de detectar y puede servir para determinar la frecuencia
cardiaca (FC) a partir del intervalo entre picos sistélicos [28].

60
FC = , (5)
Intervalo entre picos

La sefial PPG consta de componentes continua (CC) y alterna (CA)
(Figura 14). La componente de CC corresponde a la sefal Optica transmitida o
reflejada desde el tejido, y depende de la estructura del tejido y del volumen
sanguineo promedio de la sangre arterial y venosa. Debemos tener en cuenta
que la componente CC cambia lentamente con la respiracion. La componente
CA o pulsatil, muestra cambios en el volumen sanguineo que ocurre entre las
fases sistolica y diastdlica del ciclo cardiaco [59].
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Figura 14. Descomposicion de la sefial PPG

La forma de onda de la sefial PPG en si misma es bastante simple y no
demasiado informativa, por lo que también se utilizan la derivadas de la sefal
para evaluar mejor los cambios en las sefales causados por la PA [54]

Figura 15. a) Senal PPG y sus ondas caracteristicas; b) Sefial VPG y sus ondas
caracteristicas; ¢) Sefial APG y sus ondas caracteristicas
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Cada pulso de la sefial PPG representa un latido del corazén y tiene
principalmente cuatro puntos caracteristicos que son el inicio de la onda
sistdlica, el pico sistdlico, la muesca dicrota y el pico diastélico. En la figura
15.a se representan estas caracteristicas asi como su localizacion en primera
derivada y en la segunda derivada.

La primera derivada representa la velocidad de la seinal PPG (VPG) y
presenta cuatro puntos caracteristicos que equivalen al pico maximo de la
sefal, minimo local de la parte sistdlica, minimo de la sefial y maximo de la
parte diastolica (figura 15.b). La segunda derivada de la sefial PPG representa
la aceleracion (APG).

En la fotopletismografia la fuente de luz se dirige a la superficie del
cuerpo, y el fotorreceptor detecta la luz reflejada. La hemoglobina (Hb) y la
hemoglobina cargada de oxigeno en la sangre absorben una cantidad de luz
emitida por la fuente de luz dependiendo de la cantidad de HbO.. La diferencia
en las longitudes de onda da como resultado diferentes tasas de absorcion [60]
[20]. El fotorreceptor se coloca en dos posiciones diferentes, al lado de la
fuente de luz o frente a la fuente de luz. En ambas posiciones, la luz emitida
por la fuente es retenida por la hemoglobina en la sangre y oscila segun la
cantidad de hemoglobina. La senal luminosa emitida por el fotorreceptor se
convierte en una senal eléctrica y se obtiene la informacién PPG. La figura 16
muestra las posiciones del fotorreceptor. Las senales de PPG se ven afectadas
por factores como los movimientos corporales, la luz del dia y la respiracion.
Para evitar este inconveniente, se cubre la parte superior del sensor
fotorreceptor o se utiliza una fuente de luz en longitud de onda infrarroja. Los
inconvenientes de respiracion 'y movimiento corporal se equilibran
automaticamente cambiando el voltaje de la fuente de luz.
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9. Pre-procesamientos de senales

Las sefales de ECG y PPG medidas normalmente se procesan con los
siguientes pasos:

1- filtrado

2- segmentacion.

3- eliminacion del delineador.

4- normalizacion para el entrenamiento y las regresiones.

Las sefales de ruido de baja y alta frecuencia, generadas durante la
grabacion de la seinal ECG / PPG, pueden afectar la interpretacion. El ruido de
la sefal de ECG puede ser inducido por el ruido de contacto de los electrodos,
el electromiograma, el ruido de canal, la desviacién de la linea de base y la
interferencia de la linea eléctrica [61]. Es importante eliminar el ruido de la
sefnal de ECG para obtener un rendimiento de clasificacién mas alto para el
que hay varios métodos disponibles. Ni et al. [62] utilizo el filtrado Savitzky-
Golay para eliminar el ruido de la sefial de ECG digitalizada, mientras que Soh
et al. [63] utilizé la transformada de ondiculas discretas (DWT). Para eliminar el
ruido de las sefales PPG, Liang et al [22] [64] aplicd un filtro de pasa de banda
Chebyshev Il con un rango de frecuencia de 0,5 a 10 Hz.

El Filtro suele ser un paso de banda de orden alto (4° orden), filtro pasa-
banda para eliminar la deriva de la linea de base medida por la sefial PPG y el
ruido de alta frecuencia. La deriva de la linea de base principalmente es
causada por el movimiento del equipo debido a la respiracion y el movimiento
del cuerpo.

Por otro lado el ruido impulsivo provocado por la electricidad estatica se
elimina mediante una funcién spline bien disefiada.

La segmentacion se utiliza para convertir sefiales de larga duracién en
senales de corta duracién que requieren un tiempo de calculo mas corto para el
analisis descendente. En la segmentacion se realiza en las formas de onda
ECG/PPG medidas en segmentos alrededor de 10 segundos, para la
extraccion del modelado de caracteristicas establecidas, y finalmente predecir
la PA.

La transformada de ondas continuas (CWT) es utilizada para la
transformacién de sefiales PPG. Las sefiales PPG se convierten en imagenes
bidimensionales llamadas escalogramas y se alimentan como entrada a la red
neuronal convolucional (CNN) para la deteccion automatica de sefiales PPG
[22]
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En la Normalizacién Rajput y co et al. [65] [66] utilizO el método de
normalizacion de puntuacion Z para el escalado de amplitud de la sefial de
ECG. La puntuacién Z es la diferencia entre la sefial ECG media y real dividida
por la desviacién estandar de la sefial de ECG. Del mismo modo, Liang et al.
[22] [64] y Liu et al. [67] utilizan la normalizacion de la puntuacion Z para
normalizar las amplitudes de las sefales PPG.

6. Modelos para la estimacion de la presion
arterial basados en PTT

6.1 Introduccién

En este apartado se realiza una comparacion de los métodos utilizados
para la estimacion precisa de la PA basados en el método PTT, sus ventajas e
inconvenientes para estimar la PA después de obtener las biosefiales.
Destacamos los algoritmos matematicos (lineales, no lineales, cuadraticos,
logaritmicos, exponenciales), los algoritmos de aprendizaje (regresion lineal,
las maquinas de vectores de soporte (SVM), algoritmos de procesamiento de
sefales y aprendizaje automatico, regresién de bosque aleatorio, red neuronal
artificial, y mas recientemente algunos estudios han utilizado las maquinas de
aprendizaje profundas como la red neuronal de convolucién (CNN), la red
neuronal recursiva (RNN) y la memoria a corto plazo (LSTM), etc..Estos
algoritmos abren la oportunidad de lograr una precision de PA mucho mejor
mediante el uso de un solo sensor PPG.

6.2 Algoritmos matematicos con el método PTT/PAT y PWV

Se ha realizado una amplia variedad de estudios que involucran el
desarrollo de un modelo analitico de la relaciéon entre PTT y PA para lograr la
estimacion de la PA.

El método Chen et al. [68] se basa en el hecho de que las estimaciones
PAS se pueden obtener a partir de variaciones de PTT combinando la
componente de alta frecuencia de PTT y la componente de baja frecuencia de
la PA calibrada por el dispositivo oscilométrico. La derivacién del método de
Chen se elabora de la siguiente manera, con la relacion logaritmica entre PTT i
PA que muestra la ecuacién (6), asi como el supuesto que el segundo término
del lado derecho es constante y los parametros p, L, D y Ep se mantienen sin
cambios,
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pL=D

1
P=_(—2InPTT +1 &
}’[ n +in hE, ) (6)
dp 2
dPTT __ yPTT (7)
y

(8) se puede obtener después de tomar la derivada de (7) en términos
de PTT.

2
AP = ————APTT (8)
yPTT

A través de la calibracion se puede estimar la PA absoluta mediante (9)

PAS = PAS, — APTT (9)

yPTT,

Donde PAS, y PTTy son los valores de calibracion de la PA 'y PTT
respectivamente. La estimacion de la PA consiste en dos componentes: 1- La
base de la PA se puede obtener mediante frecuentes calibraciones
intermitentes en un intervalo de 5 minutos para rastrear los cambios lentos de
la PA, y 2- Las variaciones de la PA que pueden ser abordadas por las
fluctuaciones de PTT. La validacion de este método con 20 pacientes
sometidos a cirugia cardiovascular mostré que los coeficientes de correlacion
entre la estimacion de PAS y la PAS intraarterial de referencia fue 0,97 + 0,02.
Aunque este método es potencial, requiere una calibracion frecuente que hasta
cierto punto limitaria su aplicacion.

Otro algoritmo desarrollado por Poon et al. [2] también se basa en la
fébrmula M-K y puede proporcionar una precision prometedora para la
estimacion de PAS y PAD. Con la definicion del Modulo de Young E=o/e
aplicable al sistema arterial, los cambios PP (La diferencia entre PAS y PAD)
se pueden como el esfuerzo o, mientras que ¢ es la deformacion extensional.
Por tanto, el médulo elastico de la arteria puede expresarse como (10):

E= F 10
=— (o
Sustituyendo (2) y (10) en la ecuacion M-K (3), obtenemos (11):

L | PP-h
PTT - 225D (11)
VoETP
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La ecuacioén (11) indica que PP es inversamente proporcional a PTT, si
los cambios en las dimensiones de la arteria y otros factores son despreciables.
Con una calibracion inicial, tenemos (12):

L | PPy-h
PTTD_J.ﬂs-p-D

(12)

Tomando (11) y (12), PP se puede obtener de la medida de PTT con la
calibracion PPy y PTTocomo se da en la siguiente ecuacion (13).

PP = PP, - PTT, : 13

Basado en la suposicion anterior que p, L, D, h y Ep se mantienen
contantes, PAM se puede deducir de (6) como se indica en (14).

2
PAM = ——InPTT +a  (14)
4

Seguidamente, la calibracion PAM, esta relacionada con la calibracion
PTT, a través (15):

2
PAMo =—"InPTTo+a  (15)

Con (14) y (15), la estimacién PAM puede ser obtenida con la calibracién
MBPy y PTTy , como se indica en la ecuacion (16).

PTT (16)

2 PTT,
PAM = PAM, + ;h‘i
Con la ecuacién empirica PAM=PAD+PP/3 y la PP obtenida en la
ecuacion (13), la PAD y PAS se pueden obtener como se indican en (16) y
(17).

1 PTT,\*
PAD =PAM——PP[,[ ) (16)
3 PTT

B PTTy\*
PAS = PAD + PRy | o (17)
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La evaluacidon de este método en 85 sujetos durante un periodo
promedio de 6,4 semanas encontré que el error de estimacion de PAS y PAD
fue de 0,6 £ 9,8 mmHg y 0,9 + 5,6 mmHg respectivamente frente a la PA de
referencia, lo que sugiere que el método tiene un gran potencial siguiendo el
estandar AAMI. Las ventajas del algoritmo de Poon son que tanto la PAS como
la PAD pueden estimarse con una precision satisfactoria. Ademas, la precision
podria mantener un periodo mas largo en comparacion con el método de Chen
[68].

MacCarthy y col. [69] han comparado los algoritmos de Chen y Poon en
15 pacientes sanos y han descubierto que ninguno de estos dos algoritmos
podria proporcionar estimaciones fiables de la PA durante un periodo
prolongado. La posible razén del método de Chen con una precision aceptable
se debe probablemente a la combinacion de la variacion lenta de la PA basada
en el manguito con la variacién rapida del PTT. Sin la calibracion intermitente,
se informd que el error de la estimacion de PAS se deterioré de 0,64 + 1,55
mmHg a -3,42 + 29,22 mmHg en 10 min. En cuanto al método de Poon, la
precision se mantuvo relativamente estable, de 1,79 + 10,50 mmHg a 1,24 +
9,74 mmHg en el mismo periodo.

Otros métodos estan basados en modelos de regresion lineal o no lineal.
Un modelo de regresién lineal mas comun utilizado es el que indica la ecuacién
(18).

PA=a-PTT+b  (18)

En el modelo lineal, los coeficientes de regresién a y b se obtienen
mediante calibracién de dos puntos. Se han realizado varios estudios que
utilizan el modelo lineal para investigar la medicién de la PA con solo PTT [70]
[3] [71]. Por ejemplo, Wong et al. [5] han investigado la relacion lineal entre PTT
y PA, y han evaluado la precisién de la estimaciéon de PA basada en PTT con el
método de regresion lineal en 47 pacientes normotensos. El estudio muestra
que la PTT se correlacioné fuertemente con PAS (R=0,92), con un error
0.0+4,0 mmHg para la estimacion de PAS. Sin embargo, PTT se correlacioné
débilmente con PAD (r=-0,38) con un error de estimacion de 0.0+3,5 mmHg.
Catorce de los sujetos fueron seguidos durante medio afio, y la correlacion
correspondiente y el error de estimacion con PTT para PAS fueron -0,84 y
1,4+10,2 mmHg, respectivamente. Al igual que la PAS, el grado de asociacion
y la precision de la estimacion también se redujeron significativamente para la
PAD, lo que demuestra que la relacion entre PTT y PA varia con el aumento
del intervalo de calibracién. Hay que mencionar que los estudios de Deb et al.
[4] y Wong et al. [72] confirman ademas que PTT con la inclusién de PEP
puede lograr estimaciones de PA con mayor precision que sin PEP.
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Los estudios mencionados con modelos lineales tienen tres puntos en
comun:
e Se utiliza un solo PTT como indicador de PA.
e Los coeficientes de regresién a, b, se suponen que son constantes y se
obtienen con dos calibraciones.
e La PAD esta poco correlacionada con la PTT.

Se ha intentado mejorar la precision de la estimacion de la PA,
afadiendo un parametro adicional que no sea PTT, o PTT calculado por
diferentes métodos, la precision no ha mejorado significativamente. Algunas de
las explicaciones pueden ser:

e Es posible que PTT por si solo no pueda rastrear todo tipo de
variaciones de PA.

e Los coeficientes de regresion a y b varian con el tiempo y las diferentes
situaciones. Por tanto, la calibracién intermitente frecuente es necesaria
para mantener la precision de la estimacion.

e Soélo la PAS puede estimarse con una precision razonable, mientras que
la PAD y la PAM no pueden obtenerse con la misma precision.

El modelo reciproco, que se obtiene en la ecuacién (19) ha sido
estudiado sustancialmente.

a
PA=——=+b 19
PTT (19)

El modelo cuadratico se puede obtener segun la ecuacién (20):

L

PA = =
PTT-

+b (20

Excepto por las diferentes formulas, estos modelos dados en (19) y (20)
son comparables con el modelo lineal en términos de precisidon y estimacion.

PAS y PAD se pueden obtener respectivamente a través (21) y (22) bajo
la suposicion de que el PTT medido es capaz de representar la PWV asi como
el cambio del volumen relativo.

el

b1 21}
PTT:+ (24

PAS =

a2
PAD = b2+« HR 2 22
PTT + +c (22)

-
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La validacion de este modelo con datos recopilados de 28 pacientes de
la unidad de cuidados intensivos nos dice que la precision de la estimacion con
la PA intraarterial utilizada para la calibracion y referencia para todas las PAS,
PAD y PAM, fue de 10,1 mmHg, 6,0 mmHg y 6,7 mmHg, respectivamente.

Otro modelo, con la ecuaciéon (6) bajo la suposicion de que los
parametros y, p, L, D, h y Ep se mantienen sin cambios, PA se puede expresar
con PTT con coeficientes constantes a y b como se muestra en la ecuacion
(23):

PA=a -InPTT+ b (23)

Otros modelos no lineales, similares a la ecuacion (23), usan un
novedoso método de calibracion para obtener los coeficientes sin manguito.
Una variante de este modelo logaritmico fue propuesto por Ochiai et al. [73]
basado en el modelo Bramwell and Hill (B-H) [74] con dV/dP aproximado como
indica la ecuacion (24):

al’

5= k(v,, —v)  (24)

Que indica que dV/dP se puede aproximar a cero cuando P es lo
suficientemente grande, donde k y V., son la distensibilidad arterial y el
volumen sanguineo maximo. Para resolver (24), V se puede expresar como
(25):

V=V (1-Ke " (25)

Se obtiene P como (26):

P—ii ‘GKDKL:+K 26
=z prpz T (26)

Otros modelos empiricos con una relacion exponencial entre PTT y PA
se han estudiado con calibracién a nivel de tipo de poblacion en lugar de
individual. Chen et al. [75] utiliz6 el modelo empirico dado por (27) y (28) para
estimar PAS y PAD.

ki
PAS = be PW%  (27)

ki

Ky
PAD = b,e P"a  (28)

Donde bj y ki se obtienen con el ajuste de la curva de la PWV y la PA
medidas con datos recopilados de una poblacidén especifica. Con el modelo
calibrado, la PA se puede estimar a partir de la PWV medida. En este estudio,
se identifico una familia de funciones PA-PWYV para grupos especificos de edad
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y género utilizando métodos estadisticos basados en datos recopilados de 9
pacientes. Luego se verificaron los modelos de calibracion en 26 pacientes sin
antecedentes cardiovasculares. El error de estimacion de PAS y PAD fue de
2,16 £ 6,23 mmHg y 1,49 + 6,51 mmHg frente a la PA intraarterial. Una de las
limitaciones de este estudio es que se requiere una determinada poblacion

para obtener el modelo empirico, que a veces no es flexible para su aplicacion.

consultados donde se utilizan diversos modelos y la precision obtenida.

Tabla 1. Resumen de estudios sobre la PA sin manguito basado en PTT

En la tabla 1 se realiza un resumen comparativo de los diversos estudios

Ref. | Indicador Método Calibracion Pacientes PAS PAD
— _ Intermitente desde RMSE:
[68] PTT PAS = PAS, APTT PA invasiva (5 min) 20 3.70+1.85
YPTT,
] pTT pa = e +b Esfigmomandémetro 29 ~0.08+11.32
- PTT: (10 min) T
1 PTT,Y
PAD=FPAM—=FF, II—}
2] PTT E P{;]{T_. PA con manguito 85 0.6£9.8 0.9+5.6
PAS = PAD +PP_.|1ﬁ}
PA =a -InPTT+ b
L RMSE:7.5
[76] PTT Pi=ag-——+5b PA con manguito 18 RMSE:6.9
FTT RMSE:7.3
PA=a-(L/PTT)"+ b
0.0£2.9
PAS = q,-PTT + b 0.0£5.3 i
[5] PTT paD 1 PIT ——ii_- bl PA Oscilométrico nf; d(i:)4a?12) Medio afio: '\g%f)',"
= i, - n :
2 2 1.4.0+£10.2 1.4.0410.2
PAS =, + PTT+ b, =HR +¢, MIMIC Database
[77] PTT PAD =n,+PTT+ b, + HR +r, (PA invasiva) 25 -041£7.77 | -0.0724.96
__Kij
PAS = bi e PW; . _
[75] PTT 1 P PA intra-arterial 35 1.49+6.51 2.16+6.23
B
PAD = b, ;€ PWVy
[6] PTT PAd=a- -PTTLL PA con manguito 25 -0.44+3.85 | -0.93+1.84
PAS=PAD, 2+ pp [P—T T}
[78] PTTyPIR - PR Pf;? T PA Fi 27 0.3715.21 0.08+4.06
y _ PIR, inapres -0.3745. -0.08+4.
PAD=PAD; Z—
PAS = q, - PTT + b : :
9] PTT 1 +b PA Oscilométrico 6 r(PTT r(PTT
PAD =a. + PTT + b, PAS)=0.66 | PAD)=0.48
PAS=PAD, + 5 - (%}-lu (14 E(Z e — Zunad) . -
Dy ; . s : :
[39] PTTYICG | pap=P4aD,+ 5 - (ﬁ} In(14+E(Z 00 — Zewl) PA Oscilométrico 15 8.47+0.91 5.02+0.73
FPAM = HR + (K1+DRPPGTD+ bl)
E
PP =PAM+ EAE:- E+EE}
[79] PTT PA Finapres 20 SD: 2.85 SD: 1.75

a
PA.S‘:PAM+§.FP

1
PAD :PA;"-!—E.FP
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En resumen de la comparativa de la tabla 1, los modelos PTT-PA se
pueden clasificar en tres categorias principales:

1- modelo fisioldgico basado en la ecuacion M-K o ecuacion B-H.
2- modelo de regresion lineal o no lineal.
3- modelo empirico con parametros identificados de una poblacion.

En cuanto al numero de muestras de los pacientes, muy pocos estudios
han cumplido con los requisitos de los estandares. La evaluacion de los
métodos se avalué con diferentes métricas, por ejemplo, media = SD,
diferencia media absoluta, raiz del error cuadratico medio (RMSE) etc... Se
necesita una calibracién frecuente para que la mayoria de los estudios sigan
teniendo una precision aceptable.

6.3 Algoritmos de aprendizaje con caracteristicas Pre-determinadas.

Los investigadores han realizado inmensos esfuerzos para resolver el
problema de la estimacion de la PA mediante modelos de regresion y
clasificacion [80], intentando eliminar la calibracion que se necesitan para los
algoritmos matematicos. La capacidad de aprendizaje refleja el factor
significativo de los modelos de aprendizaje automatico para establecer la
relacion entre las variables. En el problema de estimacion de la PA, los
métodos de aprendizaje adquieren continuamente informacién del pasado y de
los datos disponibles actualmente y significan la relacién entre el vector de
caracteristicas de entrada y la PA como se muestra en la Fig.17.
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Figura 17. Representacion esquematica de métodos de aprendizaje automatico aplicados a la
medicién de la PA sin manguito
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Los algoritmos de regresion incluyen regresion lineal multiple (MLR),
maquinas de vectores (SVM), arbol de regresion (RT), bosque aleatorio (RF),
refuerzo adaptativo (AdaBoost) y red neuronal artificial (ANN), etc. Hay dos
bases de datos importantes que se consideran para el entrenamiento y
validacion, MIMIC-II [81] y Queensland [82]. La base de datos de MIMIC-II se
recopilan datos de pacientes de la unidad de cuidados intensivos (UCI), que
contiene 21442 registros [81], mientras que Queensland contiene mas de 7000
registros [82].

A continuacién destacamos algunos de los métodos de aprendizaje
automatico utilizados para la estimacion de la PA:

Regresion Lineal Multiple (MLR): El MLR selecciona en primer lugar
los coeficientes de forma aleatoria, luego calculando el error de minimos
cuadrados para completar una iteracion. Este calculo se repite hasta que el
error resultante converge al minimo, obteniendo la PA prevista y también la
importancia relativa entre los coeficientes preseleccionados. El analisis de
regresion ayuda a comprender los cambios de la variable dependiente, que es
la PA, con los cambios en una o mas variables independientes, es decir,
caracteristicas PPG/ECG. La funcion principal es estimar una linea que se
ajuste mejor a los puntos para que el error de prediccidn total sea pequefo
[83].

Maquina de vectores de soporte (SVM): la maquina de vectores de
soporte (SVM) es un algoritmo de aprendizaje supervisado, que utiliza
hiperplano y funciones de kernel en lugar de simplemente seleccionar
coeficientes (0 digamos parametros) para minimizar la funcién de error
predefinida de estimar la PA. Se establece un error minimo, la tolerancia ¢,
para determinar si el calculo converge a la requerida precision de la prediccién
de la PA. Durante el calculo mencionado del proceso anterior, las variables de
holgura se introducen para cubrir todos los residuos restantes, las diferencias
entre la corriente de errores definidos. En el lado de la salida, la ecuacion es
analiticamente resuelta por la funcion de Lagrange para estimar PA con éxito
[84].

Método del arbol de regresion (RT): Este algoritmo también es,
como SVM, una maquina de aprendizaje no parametrizable. La estructura de
calculo de los arboles de regresion esta disefiada para considerar diferentes
combinaciones de modelos para minimizar el minimo error cuadratico, y luego
generar el corte de arboles para la estimacion de la PA, dividiendo los datos
para el mejor criterio de optimizacion. Se establece un criterio para la division
de las ramas del arbol para hacer un nodo puro basado en el error cuadratico
medio (MSE), llegando finalmente a una prediccion exitosa de la PA.
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Adaptive Boosting (AdaBoost): Esta disefado para generar
estimadores fuertes a partir de estimadores débiles. AdaBoost puede ser
adoptado como un continuo para estimadores potenciales como las redes
neuronales, MLR, etc. Sin embargo, con el gran numero de estimadores
débiles que se requieren para la precision requerida, el AdaBoost tiende a
ralentizar [85]. Los estudios que utilizan el algoritmo AdaBoost para estimar la
PA necesita dedicar esfuerzos para lograr un favorable equilibrio entre
tiempo/carga de calculo y precision.

Red neuronal artificial (ANN): Puede demostrar una relacidon
compleja y no lineal entre las variables de entrada y salida. ANN se compone
de una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida.

En la tabla 2 se hace un resumen de los resultados obtenidos de
estudios que se han realizado con estos algoritmos, hay que tener en cuenta
que para la precision del dato obtenido los estudios utilizan diferentes
parametros que hace que las comparaciones se hagan complejas. A
continuacion detallamos los diferentes valores de errores utilizados:

ME: Error Medio

SDE: Desviacion estandar de error

MAE: Error absoluto medio

SDAE: Desviacién estandar del error absoluto.
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Tabla 2. Resumen comparativo de estudios de la estimacion de la PA con algoritmos de

regresion y caracteristicas pre-determinadas.

Referencia

Sensores

Método de

e + +
Afio (Base de datos) Caracteristicas Regresién ME*SDE MAE+SDAE
PPG PW, TW, DW y Dn PAS -1,2411,7
[86] ’ ' ’ AdaBoost . .
2009 | (160 hombres, 208 _ efe ECOC | PAD
mujeres) Fisioldgicas
21 Caracteristicas PAS 3,80+3,46
[87] PPG : :
de CP,SUT,etc ANN
2013 (MIMIC) Fisiologicas PAD 2,21+2,09
1| aliS | cersitec | sm o fooTio
Fisioldgicas T
PAT, HR, time PAS 11,17+£10,09
[88] PPG, ECG intervals. AdaBoost
2017 (MIMIC) Fisiolgicas y no PAD 5,3516,14
fisiologicas
14 caracteristicas PAS 0,85+5,78
[89] PPG, ECG no fisiolégicas para MLR
2017 (MIMIC) seleccionar por el SVR PAD -1,2414,63
algoritmo genético
[90] PPG 21 caracteristicas, SUM PAS 11,6448,20
2017 (Queesland) Fisiolégicas PAD 7,6216,78
21y 14 PAS 8,54+10,9
caracteristicas de
[19] PPG
PPG y SDPPG, SVR
2017 (MIMIC) Fisiolégicas y no PAD 4,4315,8
fisiolégicas
[23] PPG 5 caracteristicas, RT PAS -0,1+6,5
2018 (Queesland) Fisiologicas PAD 0,615,2
[91] PPG 22 caracteristicas, ANN PAS 4,02+2,79
2018 (MIMIC) No Fisioldgicas PAD 2,27+1,82
[24] PPG/ECG 7 caracteristicas RII\DII?I?EL PAS N/AL5,81
2018 (MIMIC) pre-peterminadas LSTM ’ PAD NA15,21
192] PPG 13 ggr(a;;%rllasécas Regresion PAS 4,06+9,16
2018 (22 Pacientes) Fisiolégicas Lineal PAD 3,99+5,24
Caracteristicas PAS 4,25+5,23
[93] PPG seleccionadas de RT
2018 (MIMIC) PPG, Fisiolégicas y PAD 3,9444,93
no fisiolégicas
2[841% PPG 4 caracteristicas ANN PAS 0.1743,9
(40 Pacientes) fisiologicas PAD 0,3+1,8
Caracteristicas de PAS 0,19+4,17
[95] PPG PPG y SDPPG, AdaBoost
2019 (MIMIC) Fisidlogicas y no PAD -0,05+8,9
fisiolégicas
[96] (I\/IIDIKIICI;C 16 caracteriticas RT PAS 0.07£7,1
2020 Queensland) dominio tiempo PAD -0,08+6,0
29] PPG Seleccion de 101 Gaussian PAS 3,02+9,29
2020 (222 Pacientes) | dominio tiempoy Process | pap 1,745,54
frecuencia Regression o
[97] PPG/E_CG Cargcggr/létcl:cgs de NN PAS -3,0+6,0 4,8+4,7
2020 (110 Pacientes) Fisiolégicas PAD -1,546,0 4,843,9
[98] ECG/PPG 7 Caracteristicas Bi-LSTM PAS 4,63+14,51
2020 (MIMIC 11) ECG/PPG PAD 3,1616,44
[99] PPG 59 caracteritiques Bi-Gru PAS -0,52+4,22 1,26+1,63
2021 (MIMIC 1) de PPG PAD | -0,66+2,07 2,58+3,35
[100] ECG/PPG 7 caracteristicas de Bi-LSTM PAS 5,8246,82
2021 (18 Pacientes) PPGy ECG PAD 5,2446,06
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En la figura 18 se detallan algunos de las caracteristicas que se pueden
obtener de la sefial PPG i SDPPG.

+ Amplitede of
PG (AP h)
AmpiEuds of ,./E & :
PP (AP _3) ] Ampliede of i
B '{‘"*' DTS FRG (AF 1) PPG

[N

2

Antplitode of

FPGIAP d)

% ¥ PRG (AP &
TR
<+ . 7 ‘-\.\

; ST i1, Dimsalic widdth at 0% (W10 | ™
o B Ll 1 ""--\._\_\___
1

..................... LI erEEErE————————=

1

1

1

!

i o

sl opwh 1{: At of

Bt

1

y

1

1

i

&
L i
A

Systolis Time{ST) Dhastolic TeeDT)
i

Asplitude of 3
g peaint (A & ‘\*-.‘.' SDFPG
II i g
;I.- |I ..‘|..'.I[||Ih.n.'|: af i Aarplitde of
IIII.' | € PO LA &) ¢ ™ paint (A €]
/ ! i [ ™
L.} T S rd \
S % | /\\ ! f/ o
a b "._ .l'"
"ull:;f_‘nl_l "'\_h "x.____f/.‘.mp-l:.'d: af
b A d “f pomt (A& &

— et —p
Tmme nlerval ol Th Te T d Te
Ya® poami {T &)

Figura 18. Caracteristicas PPG y SDPPG

6.4 Algoritmos de aprendizaje profundos para extraer caracteristicas en la
estimacion de la PA

En los ultimos afos, algunos trabajos emplean el enfoque del
aprendizaje profundo para hacer frente a la insuficiencia de caracteristicas para
estimar la PA y la dificultad de extraer caracteristicas temporales y espectrales
predeterminadas debido a las variaciones en las caracteristicas
cardiovasculares de cada persona. Extrayendo caracteristicas directamente del
conjunto de datos digitales de los ciclos de pulsaciones entre latidos para
predecir la PA, las técnicas de aprendizaje profundo que proponen estos

estudios intentan incorporar caracteristicas de extraccion y regresion para
estimar la PA en un unico computador.

El aprendizaje profundo se desarroll6 como una extension de la
maquina de aprendizaje, que puede ser supervisada por capas ocultas en la
estructura interna de la maquina de aprendizaje profundo para extraer
caracteristicas detalladas y completas de las senales de PPG/ECG. De este
modo, la seleccidon de caracteristicas esta controlada por la maquina de
aprendizaje sin extraer caracteristicas pre-determinadas. Una de las maquinas
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de aprendizaje profundo mas utilizadas es la red neuronal convolucional (CNN)
[26]. El aprendizaje profundo es efectivo en el reconocimiento de audio,
clasificacion de imagen digital, diagnodstico y deteccion de tumores, etc..

métodos que se han ido utilizando en los estudios.

PPG
ECG

=

» Filtering

(like band-
pass)
* Segmentati

on
« FFT

Pere-determined
(handcrafted)

Physic-and/or non-
physiclogical features

Adaboost
- SVR:
SWIM:
MLR:
Regression Tree:
Bi-LSTM:
Linear regression:
ELM
GPR
ANN
- DNN
Bi-GRU:

Learnings to
extract features

Convolution Neural
Network (CNN)

Artificial Neural
Network (ANN)

Deep Neural
Network (DNN)

En la figura 19 se presenta de forma esquematica los diferentes

- CNN
- LSTM

| ANN-LSTM
_ Auto-encoder

ResNet with LOSO
Bi-GRU/Attention
U-net

RMNN/GRU

Figura 19. Esquema de algunos métodos utilizados en los diferentes estudios

A continuacion se presenta la tabla 3 donde se hace un comparativo

de los estudios que utilizan modelos de aprendizaje profundo para la
estimacion de la PA. Se detalla el pre-proceso de los datos de entrada para la
adquisicion de las caracteristicas, el modelo de regresioén utilizado y el valor del

error de la estimacion de la PA segun ME + SDE y MAE + SDAE.
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Tabla 3. Resumen comparativo de estudios de la estimacion de la PA con algoritmos sin

caracteristicas pre-determinadas

Pre-proceso de la

Refer~encia ?Be;::rdees sefnal de entrada Método_ele ME+SDE | MAE+SDAE
Aio datos) para Regresion
caracteristicas
0.5-10Hz Band-pass,
[22] PPG 5 s segmentos CNN
2018 (MIMIC) Continous wavelet
tranform (CWT)
PW, TW, DW y Dn, PAS N/A £11,86
[101] PFE%E? G etc., y extraidos por Auto-encoder
2018 Pacientes) auto-encoder de (and ANN) PAD N/A
PPG, dPPG y APG
Band-pass by TQWT, PAS 1,10 £1,56
[27] PPG/ECG 2 s segmentos,
(39 Pacientes, Caracteristicas de ANN-LSTM
2019 MIMIC) PPG/ECG PAD 0,58 + 0,85
Fisiologicas
[25] PPG/ECG (604 10 s segmentos, PAS 3,09+ 276
Pacientes, Continous data CNN
2019 MMIC) sequence input PAD 2,1142,0
Filtro de 4°orden PAS N/A £ 11,40
[101] PPG/ECG (78 PPG, VPG, APG y CNN
2019 Pacientes) informacion personal PAD N/A
4°-orden 0.5-8 Hz PAS 9,43 £ N/A
Band-pass, A spectro-
PPG (510 Segmentos de solo
2[3?1) Pacientes, un latido del corazén Rfsrrl:lZ?frlld PAD 6.88 + N/A
MIMIC) PPG, VPG, APG e LOSO U
informacion del
dominio de frecuencia
Random cropping, PAS 5,32 +5,54
FFT, Derivates.
[102] PPG/ECG P
Extraction and CNN
2019 (MIMIC) concentration blocks PAD 3,38 + 3,82
in CNN
0.5-15Hz 2bd-order PAS 4,06 £ 4,04
[103] ECG/PPG/BCG Band-pass, 8s Bi-
segmetos, CNN y Bi-
2020 (15 Pacientes) BRU para ’extraer 128 GRUY/attention | PAD 3,33 3,42
caracteriticas
Datos seleccionados PAS | -1,2+17,8
con derivadas. Todos
[104] PPG/ECG |
os datos de PPGy ANN
2020 (MIMIC) ECG como entradas PAD -0,6+84
a ANN
[105] PPG (1557 Ventana 8 s PAS | -1,25+ 5,65
Pacientes, PP-net (CNNy LSTM
2020 MIMIC 1) LSTM) PAD | 1,55+ 5,41
0.5-8Hz Filtro FIR PAS 3,68 +4,42
[106] Band-pass, Ventana )
2021 PPG (MIMICI | 4e 350 muestras, U- UNET ) Db 1.67 £2.92
net para predecir PA
0.5-8Hz Butterworth PAS 12,08 +15,67
Band-pass, 15 s
[107] 'TDZ%:]::; segmentos. Flat, RNN/GRU/
2021 MIMIC 1) Peak, PPG-SQy Attention PAD 556 + 7,32
ABP-SQ para
Seq2seq/attention

Durante los ultimos 5 afos, la mejora en la extraccion de caracteristicas
y los aprendizajes han mejorado la precision de la estimacion de la PA,
especialmente por las maquinas de aprendizaje profundo, que utilizan los datos
originales medidos por el sensor PPG como entradas de las maquinas de
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aprendizaje, ANN, CNN y/o LSTM, para extraer las caracteristicas. En teoria,
las maquinas de aprendizaje responsables de la extraccion de caracteristicas
pueden funcionar mejor por naturaleza que aquellas que aceptan
caracteristicas fisiolégicas o no fisiolégicas extraidas previamente por otros
célculos algoritmicos. Las maquinas de aprendizaje profundo son capaces de
adaptarse en cierta medida a las variaciones en las propiedades bio-Opticas de
cada persona, y mitigar la insuficiencia de funciones predeterminadas como
PTT/PAT para estimar la PA.

Como resultado, los mejores rendimientos ofrecidos por el aprendizaje
profundo se evidencian en algunos de los estudios mas recientes [24]. Ademas
de los claros méritos de utilizar el aprendizaje profundo para extraer
caracteristicas, el algoritmo LSTM ha sido demostrado por estudios recientes
[24][98][100][27][105] como el enfoque favorable para abordar las variaciones
temporales en la dinamica de |la PA para superar la precisién que decae con el
tiempo.

En la tabla 4 se presenta un resumen de las ventajas y desventajas de
los métodos de aprendizaje.

Tabla 4. Resumen ventajas y desventajas

Método de aprendizaje

Ventajas

Limitaciones

Regresion Lineal

Baja complejidad
computacional

Baja precision y alta inestabilidad
debido a la relacién no lineal entre las
caracteristicas de entrada y la PA

Suport Vector Regression
LSTM

Se restablecen las relaciones
no lineales entre las
caracteristicas de entrada y
el objetivo.

- Aprende la compleja
relacion no lineal

entre la sefial de entrada y
PA

- Captura dependencias de
largo alcance

Presenta un rendimiento inferior para
el seguimiento a largo plazo de la PA.
-Aumenta la complejidad de la red y
carga computacional del modelo
durante un periodo mas largo.

- No es deseable en conjuntos de
datos de pequefio tamafio.

Artificial Neural Network

Identifica la presencia de una
Relacion no lineal entre
variables

A medida que aumentan los nodos
ocultos, la precision de la prediccion
disminuye.

Los datos de entrada superfluos dan
como resultado un aumento sustancial
de los nodos de entrada

Deep Neural Network

Estimar la relacion no lineal
compleja entre
la sefal de entrada y la PA

Rendimiento inestable cuando se
utilizan muestras pequenas
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7. Sistemas de medidas con teléfonos
inteligentes

En algunas condiciones médicas, es necesario monitorear los
parametros fisiolégicos del paciente de forma continua o bajo un control,
mientras realiza las rutinas diarias. La PA es uno de los parametros vitales que
debe monitorearse constantemente para prevenir problemas de salud. El
numero de dispositivos y sistemas disefiados para la monitorizacion continua
de la PA esta aumentando rapidamente en la ultima década. Estos sistemas
incluyen tecnologias moviles y de sensores, sistemas portatiles e integrados,
inteligencia ambiental, etc..y pueden monitorear a los pacientes en sus hogares
y residencias durante sus actividades ordinarias sin interferir en la comodidad
de su vida cotidiana.

Ambient Assisted Living Systems (AALS) tiene como objetivo crear un
entorno de vida mejorado por las TIC para apoyar la vida independiente de las
personas que experimentan algunas dificultades en la vida cotidiana, asi como
para mejorar su bienestar. Consiste en varios sensores (médicos vy
ambientales), redes inalambricas, aplicaciones de hardware y software que
estan interconectados para intercambiar datos y brindar servicios en entornos
AALS. Los datos obtenidos de estos sensores se fusionan para: controlar el
entorno de vida (para la seguridad y comodidad del paciente), proporcionar
informacion sobre el estado actual del paciente e informar a su familia, amigos
o cuidadores si ocurre alguna situacion inusual, y brindar informacion a la
atencion y la gestion de la salud. La monitorizacion de los signos vitales
humanos, como la PA, es uno de los grupos hacia los que se dirige el
desarrollo de AALS. Hay varios sistemas y medidas que se utilizan para este
proposito.

Una posible clasificacion para los sistemas de medicién continua de PA
con equipos portatiles es la siguiente:

- Sistemas de medicion de la PA basados en Smartphone

- Sistemas de sensores portatiles para la medicion de la PA
- Sistemas de sensores y aplicacion para Smartphone
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7.1 Sistemas de medicion de la PA basados en Smartphone

Los teléfonos inteligentes, equipados con sensores integrados vy
respaldados por servicios de transferencia de datos de alta velocidad, pueden
convertirse en una poderosa herramienta de atencion médica para monitorear
la salud del paciente. Sin embargo, la interaccion del usuario sigue siendo
necesaria durante la medicion, lo que puede interferir con sus actividades
habituales. La tecnologia de los teléfonos inteligentes se ha extendido
rapidamente por todo el mundo. Recientemente, la medicién de la presion
arterial mediante un algoritmo de teléfono inteligente basado en
fotopletismografia emparejado con el reloj inteligente estd en continua
evolucion. El objetivo de estos sistemas es aumentar la probabilidad de éxito
en la implementacion de estas nuevas tecnologias para mejorar la conciencia,
el diagnéstico y el control de la hipertension.

Incluso antes de la aparicion de los teléfonos inteligentes, se
desarrollaron varios dispositivos portatiles para estimar la PA mediante
sensores de fotopletismografia y analisis de sefiales. Sin embargo, poco
después de la introduccion del teléfono inteligente convencional en 2007
(iPhone) y 2008 (Android), pronto se descubrié que la camara del teléfono
inteligente podria usarse como sensor de fotopletismografia para obtener una
forma de onda de sefal. Recientemente, la medicion de la PA mediante el
algoritmo de smartphone basado en fotopletismografia sin manguito combinado
con el reloj inteligente esta en continua evolucién. De hecho, los dispositivos de
reloj inteligente recientes cumplieron con el requisito de un dispositivo médico
en la Organizacion Internacional de Normalizacion (ISO) 81,060-2: 2018
esfigmomandmetros no invasivos [108].

Se realiza una busqueda de estudios que se basan en la estimacion
de la PA mediante teléfonos y relojes inteligentes, en la tabla 5 se presentan
las caracteristicas y diferencias de estimacién de la PA comparado con algun
sistema con manguito.
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Tabla 5. Resumen de medidas de la PA basadas en Smartphone / smartwatch

Referencia | Numero Tipo Equibo E?ntggi(;:e ME*SD
Ano Pacientes | Pacientes quip . (mmHg)
comparativo

[49] 500 Pacientes Nexus One Con managuito, PAS £2,45 (95% Cl)
2013 normales esfigmomandmetro | PAD | 1,71 (95% ClI)
[109] 156 Pacientes Iohoned Con manguito, PAS 0,78(F-score)
2014 variables P ETCOMM HC-502 | PAD 0,80(F-score)
[110] 85 Pacientes Ihone 5s. 6 Con managuito, PAS 12,4 + 10,5
2016 variables P ’ Omron 907XL PAD 10,1 £ 8,1
[111] 3000 Pacientes Galaxv Note 5 Con manguito, PAS 0,16+ 6,85
2016 normales y esfigmomanoémetro | PAD 0,03 £4,72

. Con manguito PAS -0,6 £12,8
[112] Pacientes ’ : :

100 Iphone 5s Welch Allyn

2016 normales Propag CS Monitor PAD 72+9,2
[15] 78 Pacientes Android Con manguito, PAS 51£43
2016 normales phone A&D UA767PBT PAD 46+43
[113] 32 Pacientes Iohone 4s Con manguito, PAS 50#14,5
2018 variables P Omron HBP-1300 | PAD NA
[114] 7 Pacientes Google pixel Mg?(;ig?gg;\tj?ﬁ_ PAS NA
2018 variables phone 1% PAD 4.8+47

; ; PAS -40+11,4
[115] Pacientes . Con manguito, 2 2
2018 20 normales | noneX OmronBP786 | PAD | -94%97
[116] 205 Pacientes Galaxv S6 Con managuito, PAS 6,90+ 9,0
2018 variables y esfigmomandémetro | PAD 5,0+6,10
[31] Pacientes . Con manguito, PAS 0,67+12,7

49 iPhone 6s 9

2018 variables NISSEI, DS-S10 PAD 0,45+ 86
[117] 1329 Pacientes iPhone 6s+ Sensor dedo, PAS 039+73
2019 normales CNAP 500 PAD -0,20 £6,0
[118] 512 Pacientes Smartphone M?;glgéag%ﬂtgll_ PAS 032+ 3,63
2021 variables | CardioQVARK 10 PAD 0,35+2,95

En el resumen realizado en la tabla 5 hay estudios con pacientes con
una PA normal, y otros con pacientes con un rango variable. Se utilizan
diferentes modelos de Smartphone, y diferentes equipos de medida de la PA
para hacer una comparativa de la estimacion de la PA. Hay tres estudios que
satisfacen los criterios de la AAMI (Association for the Advancement of Medical
Instrumentation) [119] [120], los limites de error de precision admitidos son 5+ 8

mmHg.

Con la mejora de los Smartphone como dispositivos de medicion de
PA mediante el uso del PPG y/o ECG combinado con algoritmos que requieren
un alto periodo de computacién ha hecho que la precision de la medida mejore

de entre 95 — 100%.
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7.2 Presion arterial basada en Smartphone con tecnologia de imagenes

La introduccién de camaras digitales rapidas en los sistemas de
diagndstico y monitoreo de imagenes clinicas, el deseo de reducir las
restricciones fisicas y los posibles nuevos conocimientos que podrian surgir de
las imagenes de perfusion y el mapeo inspiran la evolucion de la tecnologia
PPG convencional a la imagen PPG (IPPG). IPPG es un método sin contacto
que puede detectar ondas de pulso generadas por el corazdn mediante
mediciones de perfusibn de sangre periférica. Desde sus inicios, IPPG ha
atraido un interés publico significativo y ha brindado oportunidades para
mejorar la atencién médica personal.

Esta técnica aporta nuevos conocimientos al proporcionar imagenes
hemodinamicas y capacidad de mapeo. De hecho, IPPG tiene muchas
similitudes con PPG convencional porque ambos operan en sistemas
fisiolégicos y principios Opticos similares. Por ejemplo, IPPG también requiere
una fuente de luz y un fotodetector para funcionar, aunque la capacidad y la
funcionalidad de ambos son diferentes. El concepto basico de IPPG es iluminar
el tejido especifico con una fuente de luz y luego medir la luz que sale del tejido
con un sensor de imagenes. Una configuracion esquematica de un sistema
IPPG se muestra en la figura 20.

Control and measurement PC

Measurement object

Figura 20. Configuracion esquematica de un sistema IPPG

Luo et al. [117] propone un sistema para medir la PA utilizando un
teléfono inteligente con una tecnologia de imagen Optica transdérmica. Esta
tecnologia procesa cambios imperceptibles en el flujo sanguineo facial de los
videos capturados con la camara de un teléfono inteligente. Realiza un estudio
con 1328 adultos normotensos y usando un algoritmo avanzado de aprendizaje
automatico para crear modelos computacionales que predicen la PAS y PAD.
El esquema propuesto es el que se indica en la figura 21.
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A Image capture

Hemoglobin image extraction |

Smartphone |
camera

| Signal processing (17 regions of interest) |

Light \ L
source | Feature extraction |
Skin

Melanin | Blood pressure prediction model |
)

| Blood pressure estimate |

Hemoglobin

Figura 21 Esquema de imagen Optica transdérmica realizada por un smartphone

En las imagenes oOpticas transdérmicas, la luz del espectro visible viaja
debajo de la superficie de la piel y se vuelve a emitir antes de ser capturado por
el sensor de la camara. La tecnologia de imagenes Opticas transdérmicas
capitaliza los cambios sutiles en el color de la piel de la diferencia en la luz
remitida entre la hemoglobina y cromoforos de melanina para detectar la
pulsacion del flujo sanguineo en el sistema cardiovascular.

El proceso de obtencidén de imagenes Optica trasdérmicas implica: (1)
capturar video de la cara usando una camara convencional, (2) extraer
imagenes de concentracion de hemoglobina de los planos de bits de los
canales de imagenes rojo, verde y azul usando un algoritmo de aprendizaje
automatico avanzado, (3) procesado de la sefial de hemoglobina de 17
regiones de interés diferentes, (4) extraer caracteristicas a partir de estas
sefales, (5) utilizando un modelo de prediccion de la presion arterial entrenado
con algoritmos avanzados de aprendizaje automatico para medir la presién
arterial a partir de las senales.

Los resultados obtenidos son los siguientes

ME*SD (mmHg)
PAS 0,39 + 7,30
PAD -0,20 + 6,00

Los resultados entran dentro de las medidas de referencia de la AAMI,
no obstante se ha realizado pruebas con adultos normotensos, se deberia
realizar pruebas en un rango completo de pacientes para ver como varia el
umbral de la precisién de la medida. Este estudio demuestra el potencial de
esta tecnologia que podria implementarse en cualquier teléfono inteligente.
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8. Bioimpedancia

Para resolver la limitacion técnica de la medicion continua de la PA sin
manguito, la mayor parte del enfoque propuesto se basa en la medicion del
tiempo de transito de pulso (PTT). Muchos métodos de PA basados en PTT
requieren una adquisicion fisioldgica multicanal que podria limitar las
aplicaciones portatiles.

Otras técnicas de PA emplean sensores de presidon, que extraen ondas
de pulso de presion para reflejar el cambio en la pulsacién arterial para la
monitorizacion continua de la PA. Aunque el sensor de presidon podria
desplegarse como medicién fisiolégica de un solo canal para la monitorizaciéon
continua de la PA, se requiere un contacto estrecho con la piel con suficiente
presidn para garantizar que la condicion de acoplamiento no alteraria las
mediciones.

En comparacién con el contacto estrecho con la piel del sensor de
presion, la técnica de pletismografia de impedancia (IPG) solo requiere
contactos eléctricos por encima de la piel para extraer la forma de onda de
impedancia bajo excitacién continua de corriente alterna [18]. Algunos estudios
utilizan la medicién fisiolégica multicanal como la matriz de sensores IPG y una
combinacién de dispositivos IPG y PPG para extraer el PTT y medir aun mas la
forma de onda de la PA.

8.1 Modelo matematico de BP en la técnica IPG

El IPG es una técnica de impedancia eléctrica, que se aplicod
comunmente en diagndsticos meédicos no invasivos para representar la
impedancia arterial inducida por pequefios cambios en el volumen de sangre
arterial. EI mecanismo de pulsaciones arteriales usando la técnica IPG se
muestra en la figura 22(a), donde se inyecta una corriente alterna en un area
local del cuerpo y se detectan la sefial de voltaje. La impedancia Z(f) esta
medida por una corriente constante con una frecuencia especifica /(f) para
medir el potencial de superficie V(f), de acuerdo con la ley de Ohm (28).
Usualmente la frecuencia de excitacidon oscila de 10-100kHz dependiendo del
tejido a ser diagnosticado [121].
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Tissue

(b)

L

Figura 22. (a) Colocacion del sensor IPG por encima de la arteria radial. (b) modelo equivalente
de pulsacién arterial.

2(f) = % (28)

La impedancia arterial puede ser alterada por el area transversal de la
arteria como se expresa en (29) y que se basa en tres supuestos: la pulsacion
arterial es uniforme, la conductividad sanguinea es constante durante la
medicién y la corriente eléctrica pasa a través de la arteria paralelamente [122].
Donde L y o representan la longitud del segmento medido y la conductividad
del complejo sanguineo.

Z=— (29
=— (29

El area transversal de la arteria se puede describir como un area basal
invariable (A;) y cambia en el area de la arteria (dA), cuya estructura puede ser
equivalente a la impedancia basal invariable (Z,) e impedancia de derivacion
(Zp) conectados en paralelo bajo los flujos de corriente paralelos a la arteria de
acuerdo con la ecuacion (30) y la figura 22(b).

1 1
——=—4 — (30
+— (30)

Un factor significativo de cambio en la impedancia arterial (dZ) se evalua
para la estimacion de la PA, de acuerdo con la siguiente ecuacion (31):
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Z:
dZ =(Z_||12,)— 2= ——= (31)
Z,+Z,

La ecuacion (32) se simplifica de (31), asumiendo que Z, es mucho
mayor que Z,, debido al area de seccién transversal mas pequena de Z,.

z;

Z;_.,:—E

(32)

De acuerdo con la ley de Ohm, Z, se puede definir de la siguiente forma
(33):

Zy (33)

=ch.£1

La relacion entre el cambio del area de la seccion transversal arterial
(dA) y el cambio de impedancia arterial (dZ) se puede expresar como (34), de
acuerdo (32) y (33):

dz 34
g Z2 (34)

o

dd =—L

La ecuacioén (35) se puede obtener de (30) y (34) asumiendo que 1/Z;, es
mucho mas pequefio que 1/Z,

dZ
dd = —L -~ (35)
a Z-

El analisis cuantitativo muestra que la impedancia arterial tiene una
fuerte correlacion lineal con el cambio del area de la seccidn transversal arterial
segun (395)

Para resolver la limitacién técnica de la medicion continua de la PA sin
manguito, la mayor parte del enfoque propuesto se basa en la medicion del
tiempo de transito del pulso (PTT), que representa el retardo de tiempo de
propagacion del pulso entre dos sitios de medicidén fisioldgica, que esta
relacionado con la distensibilidad arterial. La distensibililidad arterial (dA/dP)
disminuye al aumentar la PA. De acuerdo la ecuacion de Bramwell-Hill (36),
PTT se correlaciona positivamente con la distensibilidad arterial, resultando una
correlacién inversa con la PA. Donde dP, p, D, A, y dA representan el cambio
en la presién arterial, la densidad sanguinea, la distancia entre dos puntos de
medicién de la arteria, el area de seccion transversal de la arteria basal
invariable y el cambio del area de la seccién transversal de la arteria.
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PTT w|p dA (36)

Para explorar mas a fondo la influencia de la impedancia arterial en la
PA, se puede extraer la ecuacién (37) de (36), (29) y (35):

w=—p(2) L @
=~+Plerr) 7 OG7

Para construir una medicion fisiologica de un solo canal para una
aplicacion portatil de la medicion de la PA, se puede considerar la densidad
sanguinea y el PTT como un coeficiente arterial de y, que depende de cada
uno. Tomando la integracion dP y dZ en (37), la PA se puede expresar en
términos de impedancia arterial como indica la ecuacion (38), donde C es una
constante de integracion.

P(t) =yInlZ(t)| +C (38)
8.2 Procedimiento de calibracién y calculo de PA

El coeficiente arterial y la constante de integracion se pueden considerar
como coeficientes de calibracién para la medicion de PAS y PAD, denotados
cOMOo pPras,Cras, Prap,Crap . Los coeficientes de calibracién dependen de cada
paciente y se obtiene por dos pasos de calibracién entre el equipo IPG y un
sensor oscilométrico como se muestra en la figura 23.

Two-step calibration between cuff sensor
and IPG device, obtaining two-pair BP
(SBP,, DBP,, SBP,, DBP,)
and corresponding impedance

(Z‘SBPI* if"l'!li'l'lf ZSBPE‘ Z:'DBPZ}

—— P=yjZOl+C ———

Tspp= 7 —— Torr=" 7 ——
ln | SBP2 | ln | DEP2
% “SBP1 ?‘
Cspp=SBP, - yppIn| Zgyyp| Corp=DBP, - yppp*In| Zypyy, |
SBP()= yspr'In|Zsgp(t)|+ Cspp | ‘ DBP(1)= ypgpIn|Zpgp()|+ Cpgp ‘

Figura 23. Modelo de IPG-PA personal mediante calibracion de dos pasos entre el sensor de
manguito y el sistema IPG

En el calculo de la PA, los coeficientes de calibracion de PAS y PAD en
términos de ppas,Cras, Prap, Crap se calculan en una calibracién de dos pasos.
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Por tanto, la estimacion individual de PAS y PAD en términos de sus
impedancias Zpas y Zpap se obtiene después de la calibracion.

8.3 Ejemplo de Sistema IPG Implementado

Wang et al.,( 2021) [123] propone un sistema IPG con electrodos de
Ag/AgCl de contacto humedo, fuente de corriente, demodulador, interfaz
analdgica y etapa de posprocesamiento como se muestra en la figura 24(a). La
figura 24(b) muestra el hardware disefiado para el electrodo propuesto y el
circuito IPG. EIl hardware se instala en la mufieca del paciente mediante una
correa, como se muestra en la figura 24(c).

Baseline
Demodulator —> Band pass filter ADC > wandering > BP conversion
removal

.,._v_\‘
o
/]

(b) (©)

| 52 mm |

45 mm

[

Figura 24. (a) Sistema IPG. (b) Electrodos Ag/AgClI de contacto humedo e implementacion del
circuito IPG. (c) Hardware de IPG instalado en mufieca.

Se utilizan dos pares de electrodos de Ag/AgCl de contacto humedo. La
distancia entre el par de electrodos de excitacion de corriente y los electrodos
sensores de voltaje es de 37 y 12 mm respectivamente.

A) Influencia de la frecuencia de excitacion en la resolucion de IPG.

Se realiza una fuente de corriente en diferentes frecuencias para evaluar la
influencia de la frecuencia. En la figura 25 se muestra que con una frecuencia
de 50KHz proporciona un cambio de impedancia mayor entre los puntos
caracteristicos de PAS y PAD de 406m que se relaciona con la resolucién de la
medicidn en la actividad arterial. Se realiza la frecuencia de excitacion de 10 a
100 kHz para evaluar la influencia de la frecuencia de la fuente de corriente en
la forma de onda del IPG. Algunos estudios han demostrado el efecto de la
capacitancia parasita en mediciones de bioimpedancia por encima de 100 kHz
[124].
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Figura 25. (a) Sefiales medidas de IPG mediante frecuencias de excitacién variables de 10 a
100kHz. (b) Resultados estadisticos para la diferencia de impedancia entre lo puntos PAS y
PAD de 10 a 100 kHz.

B) Influencia de la disposicion de los electrodos en la resolucion del IPG.

La colocacién de los electrodos es un parametro importante que podria
afectar la resolucion de la medicion del IPG [125] [126]. En el estudio se
evaluaron los diferentes intervalos de excitacion y electrodos de deteccién. Los
electrodos de excitacion son responsables de producir la corriente uniforme
para llegar a las regiones arteriales. La figura 26(a) muestra que una distancia
optimizada de 37 mm obtiene una resolucion de impedancia mas alta, bajo un
intervalo fijo del electrodo sensor de 9 mm.
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S
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Interval of excitation electrode (d;) Interval of sensing electrode (d,)

Figura 26. Diferentes intervalos de (a) electrodos de excitacion de 29 a 49 mm y (b) electrodos
de deteccion de 3 a 12 mm para evaluar la influencia de la disposicién de los electrodos en la
medicion de IPG.

Los electrodos sensores son responsables de extraer el cambio en la
impedancia arterial bajo excitacién continua de corriente alterna. La figura 26(b)
muestra que la resolucion de la medicién de IPG mejoré al aumentar la
distancia dentro de los electrodos de deteccion. Los intervalos de 12 mm
realizaron una diferencia de impedancia mas amplia entre los puntos
caracteristicos de PAS y PAD. La mayor resolucion de la medicion de
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impedancia se atribuye a una mayor diferencia de voltaje dentro del electrodo
sensor bajo una excitacion constante de corriente alterna.

8.5 Comparativa con otros métodos de medida de la PA.

En la tabla 6 Se realiza una comparaciéon con estudios previos que
utilizan diferentes métodos para estimar la eficiencia de la medida. La mayoria
de los trabajos recientes se centran en la técnica basada en PTT para la
monitorizacion de la PA sin manguito.

Tabla 6. Comparativa con estudios previos de la estimacién de la PA sin manguito

Referencia Sensores Método PAS PAD
Ano estadistico (mmHg) (mmHg)
sl PPG, BCG, ECG MAE 720090 | 4,70+0,50
[127]

2-channel PPGs MAE 2,07 + 2,06 2,26 + 1,43
2020
[128] 2-channel PPGs,
2020 ECG Mean error (ME) 1,62+ 7,76 1,49 + 5,52
[129] ) )
5020 PPG ME 2,37 + 6,86 0,40 + 7,47
[124]
5021 IPG MAE 2,01 +1,40 2,26 + 1,43

El método con IPG tiene unos valores de error aceptables y abre una puerta
para la innovacion en aplicaciones portatiles y fabricacion de bajo coste para la
estimacion de la PA sin manguito.

9. Equipos de medidas actuales

En este punto realizamos una vision de equipos comercializados para
monitorizar la presién arterial de una forma no intrusiva para el paciente.

9.1 BB-613WP Biobeat Technologies
BB-613WP de Biobeat Technologies es un dispositivo de monitoreo de
presion arterial (PA) portatil sin manguito, también esta aprobado para la

medicidn continua de la saturacion de oxigeno en sangre y la frecuencia
cardiaca en pacientes adultos en el hogar y en el hospital (figura 27).
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Figura 27. Equipo Biobeat BB-613WP, (a) Parte delantera, (b) Parte trasera con los sensores
integrados

El sistema BB-613WP esta disponible en dos versiones, una version de
reloj de pulsera y una version de parche adhesivo. Contiene un LED y una serie
de sensores detras del dispositivo. La luz se transmite desde el LED a la piel
del paciente, detectada por un fotodiodo que sigue una reflexién parcial del
tejido.

La ventana de fotodiodo del reloj esta hecha de policarbonato, mientras
que el parche adhesivo esta hecho de silicona. La longitud de onda maxima de
la luz emitida se encuentra en 880 nm (IR) y 650 nm (rojo).

Los resultados integrados de la presion arterial, la frecuencia del pulso y
la oxigenacion del paciente se muestran en la pantalla LCD del reloj y en la
aplicacién mavil del usuario, la aplicacion Biobeat, para el parche. El dispositivo
no almacena datos, pero los transmite al dispositivo de mano mediante
Bluetooth. La duracién de la bateria del reloj es de hasta tres dias, mientras
que la del parche es de hasta ocho dias.

El rango de medicion de PA del dispositivo esta entre 0 mmHg y 299
mmHg con una precision de £+ 5 mmHg. El dispositivo mide la frecuencia
cardiaca entre 40 Ipm y 250 Ipm. La tasa de medicién de la saturacion de
oxigeno es del 40% al 99%.

El sistema BB-613WP proviene del sensor de fotopletismografia
reflectante (PPG) patentado de Biobeat. EI sensor PPG permite que el
dispositivo lea la onda de sefial PPG, crucial en la medicion de varios
parametros fisicos complejos. Predice la PA mediante el método de PWV
basado en senales de ECG y PPG, que se obtiene utilizando medidas de pulso
del sensor de SpO2 integrado, después de un proceso de calibracion utilizando
un monitor oscilométrico de presion arterial. Una vez que se toma una medicién
de calibracion utilizando el dispositivo de presiéon arterial con manguito, los
valores se ingresan en la aplicacion del usuario. La calibracion es valida por
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tres meses, después de los cuales se debe tomar una nueva medicion de
calibracion e introducirla en la aplicacion utilizando el mismo método [130].

9.2 Samsung APP My Lab 2.0

Samsung desarrolla la aplicacion My BP Lab 2.0 (figura 28) para estimar
la PA con sus relojes Galaxy Watch Active2. My Lab 2.0 aprovecha el sensor
optico que integra el dispositivo para captar sefiales PPG, que estima la PA
basandose en una calibracién.

Welcome to Your History i
MV BP Lab Trend ather items ¥

Measure blood pressure and stress
in your daily life.

12;

=
R
@

1Week
Learn more —

| already have an account

Figura 28. Aplicaciéon My BP Lab 2.0

Segun el estudio realizado por Moon et al., 2020 [131] existen
limitaciones. Primero, la estimacion de la PA de la region de la mufeca tiene
algunas limitaciones intrinsecas. El flujo sanguineo hacia adelante se refleja
desde la arteria resistente y se fusiona con el flujo hacia atras. Como resultado,
las PA medidas en la arteria radial tienen un valor de PAS mas alto que las
medidas en el antebrazo, pero se intenta compensar este error con una
calibracion individual. En tercer lugar, el dispositivo debe validarse en otras
condiciones, incluidas diferentes posiciones corporales para evaluar si la
calibracion se ajusta bien en otras condiciones. Sin embargo, dado que el
manejo de la hipertension se basa en la PA medida durante el reposo, el
dispositivo exhibié altas correlaciones y precision en la posicion sentada. En
cuarto lugar, se valida la precision de las mediciones de PA de la aplicacion
poco después de la calibracién. Se necesita una validacién longitudinal para
estimar la frecuencia de calibracion necesaria para este dispositivo: por
ejemplo, las instrucciones del Galaxy Watch Active 2 recomiendan a los
usuarios actualizar la calibracion en 4 semanas.

56



9.3 Somnotuch-NIBP (Somnomedics GmbH, Randersacker, Alemania)

Es un sistema no invasivo sin manguito que calcula la PA segun la técnica
PTT. Permitiendo la monitorizacion continua de la PA latido a latido. El
hardware del dispositivo consta con un sensor PPG, tres sensores de ECG y
un dispositivo similar a un reloj con actigrafo integrado (figura 29)

A\"

‘,- 7 e
T W

Figura 29. Dispositivo Somnotouch-NIBP

Se mide el tiempo de transito de una onda de pulso desde la onda R del
ECG correspondiente a la sefial del dedo. Los niveles de PA sistélica y
diastdlica se calculan utilizando modelos no lineales que incorporan cambios
del PTT y su relacion con la PA. Las mediciones se obtienen después de una
medicién de calibracién inicial basada en un solo manguito en la parte superior
del brazo contralateral. EI aumento de la propagacion de la onda del pulso da
como resultado un PTT mas corto y se asocia con valores de PA mas altos.
Logicamente, las disminucidén de la propagacion de la onda de pulso y el PTT
mas largo estan relacionados con valores de PA mas bajos. La rigidez y la
tensién de la pared arterial influyen en la propagacién de la onda de pulso y el
PTT, los cuales afectan la PA.

Socrates et al., 2021 [132] realiza un estudio de este dispositivo
comparandolo con un medidor de PA con manguito. En el estudio existen dos
versiones de software, en la cual la mas reciente mejora la estimacion de la PA
con el dispositivo de referencia con manguito. El fabricante ha realizado una
mejora del algoritmo de célculo de la PA. El estudio realiza unas medidas de la
PA de 24 h, despierto y dormido. La siguiente tabla 7 muestra los valores del
estudio.
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Tabla 7. Comparacién de las mediciones de presion arterial sistdlica y diastélica medidas por
RefAP, TestAP-V1.4 y TestAP-V1.5. Los datos son la media (+ desviacién estandar). PA
expresada en mmHg.

Equipo con manguito Somnotouch Somnotouch
Referencia Software v.1.4 | Software v.1.5
PA Sistolica

24 h 134,0 (17,3) 140,8 (20,0) 139,1 (20,1)
Despierto 138,1 (18,0) 142,0 (20,2) 142,3 (20,2)
Dormido 122,1 (18,4) 138,7 (20,1) 134,1 (20,5)

PA Diastdlica
24 h 79,3 (11,7) 85,8 (14,1) 83,5 (13,0)
Despierto 82,8 (12,4) 86,7 (13,9) 86,2 (14,2)
Dormido 69,5 (11,2) 84,5 (14,6) 79,1 (14,6)

Con el estudio se puede ver como con la actualizacion del software
mejora significativamente la concordancia entre las medidas del equipo con el
dispositivo de referencia. Aunque con la actualizacién de software existe alguna
diferencia todavia con el equipo de referencia, puede ser una buena
herramienta para la deteccion de la hipertensiéon durante 24h para medidas con
el paciente despierto, pero menos para medidas con el paciente dormido.

10. Propuesta de sistema de medida no
intrusiva de la presion arterial

La medicidn de la presion arterial sin manguito es un término que incluye
todo un método que tiene como objetivo medir la PA sin usar un manguito. La
tecnologia reciente sin manguito ha hecho posible estimar la PA con una
precision razonable. Sin embargo, muchos de los métodos convencionales
requieren varios sensores de medidas fisiologicas como electrocardiograma,
mediciones de fotoplestimograma, y procedimientos de calibracion con un
esfigmomandmetro de manguito.

Proponemos un sistema de alto nivel que intente unir los métodos que
dan unas mejores prestaciones a un equipo de medida de la PA para un uso no
continuo y no intrusivo, principalmente destinado al ambito del hogar, que
facilitara la medida y el control médico gracias a la transferencia de los datos a
una base de datos de consulta que puede realizar la aplicacién instalada en el
teléfono.
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El diagrama del desarrollo de la propuesta es la siguiente (figura 30):

1. Smartphone con Sensor PPG L 2. Medida realizada en dedo de la E 3. Captura de la sefial del Sensor PPG

incorporado Mano

5. Extraccion de las caracteristica de 4. Tratatmiento de la sefial
6. Estimacion de la PA —m |2 sefial PPG y prediccion de la PAcon | s Filtro FIR Band-Pass, Segmentacin,
modelos de algoritmo de aprendizaje FFT

ANN-LSTM

7. Tratamiento de los Datos

Base de datos, historial pacientes

Figura 30: Diagrama desarrollo de la propuesta de un sistema de medida no intrusiva de la PA

La idea es tener un equipo portatil, de facil uso, y que sea multifuncional.
Con el avance de la tecnologia de los teléfonos inteligentes, se propone un
smartphone con un sensor de pletismografia (PPG) que mida la PA del dedo
indice de la mano, se desarrolla una aplicacién para estimar la PA con el
método PWV/PTT vy las caracteristicas de la sefial PPG utilizando modelos de
algoritmo de maquina de aprendizaje profundo.

1- Teléfono inteligente (Smartphone), sensor PPG.

La amplia utilizacién de los Smartphone en la vida cuotidiana y el avance
tecnolégico que han experimentado en la ultima década, hace que sea un
equipo ideal para implementar un medidor de PA. Necesitamos incorporar un
sensor PPG en el teléfono para realizar las medidas en el dedo indice como
indica la figura 31.

. PRG

‘i = W

Figura 31. Medida con sensor PPG incorporado en Smartphone.

La medida se realiza en el dedo indice de la mano como muestra la
figura 32.

59



Relawed Expanded cappillaries

Time

Frequency and interval analysis

Asterial pressure waves

Smantphone

Figura 32. Medida realizada en el dedo con el sensor PPG incorporado en Smartphone.

El sensor PPG: requiere una fuente de luz y un fotodetector para
funcionar. La fuente de luz ilumina el tejido y el fotodetector detecta las
pequefias variaciones en la intensidad de la luz reflejada o transmitida
asociadas con los cambios en la perfusion en el volumen de captacién (figura
33).

El principio fundamental de PPG se basa en las diferencias en la
sensibilidad de diferentes longitudes de onda Oépticas para la sangre y otros
tisulares. Dado que la interaccién de la luz con el tejido bioldégico puede ser
compleja (incluida la dispersién, absorcién, reflexion, etc), la eleccién de la
longitud de onda de la fuente de luz es muy importante. Las longitudes de onda
ideales para la PPG deberian tener una mayor absorcidon de sangre en
comparacién con otros componentes tisulares, ya que esto permitiria una
monitorizacion precisa de los cambios de volumen sanguineo en el lecho tisular
microvascular. Se sabe que las longitudes de onda de luz mas cortas son
fuertemente absorbidas por la melanina, mientras que el agua absorbe la luz en
los rangos ultravioleta e infrarrojo mas largo (IR). Por lo tanto, la luz roja y la luz
infrarroja cercana se utilizan normalmente como fuentes de luz en los sensores
PPG.

Recientemente, los dispositivos PPG de longitud de onda verde se estan
volviendo cada vez mas populares por sus grandes variaciones de intensidad
en la modulacion que se observan durante el ciclo cardiaco. En comparacion
de la luz roja/IR, el LED verde tiene una capacidad de absorcion mucho mayor
tanto para la oxihemoglobina como para la desoxihemoglobina, lo que da como
resultado una mejor relacion sefal/ruido (SNR). Varios estudios han
comparado el rendimiento de la luz infrarroja y la luz verde PPG y han
descubierto que la luz verde alcanza una mayor precision en la deteccion de la
frecuencia del pulso que la luz infrarroja.
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Figura 33. Sensor PPG

2- Captura de la senal, Procesado de la sefal extraccion de las
caracteristicas de la senal PPG:

Se captura la sefal del sensor PPG, se segmenta en periodos y se
aplica un filtro Paso Banda en cada segmento para eliminar los ruidos de alta
frecuencia

En el método PWYV vy caracteristicas de la sefial PPG hay dos principios
que son de particular interés y hay que tener en cuenta:

El primero es la velocidad de propagacion de la onda. Debido a la
elasticidad de las paredes arteriales, las ondas de presidn no se propagaran
instantdneamente, sino que se transmitiran de acuerdo con su distensibilidad
mecanica: una aorta vieja y rigida transportara pulsos mas rapido que una
aorta joven y elastica.

El segundo principio involucra fendmenos de reflexion. Cada vez que el
pulso de presion que se propaga hacia abajo a lo largo de la aorta encuentra
un cambio de impedancia (ya sea debido a una ramificacion arterial o una
disminuciéon arterial estructural), parte de su energia pulsatil se reflejara,
creando un pulso de presion hacia atras, que se propagara hacia el corazon. La
compleja superposicion de los pulsos de presion hacia adelante y hacia atras
creara la propia mezcla de pulsos de presion.

Se extraen las caracteristicas de la sefal, podemos extraer 16
caracteristicas como muestra la figura 34.
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Figura 34. Caracteristicas extraidas de la sefial PPG [96]

Area sistdlica (el area bajo el primer inicio y el punto sistélico del pulso),
Area diastolica (el area bajo el punto sistélico hasta el segundo inicio del pulso),
Area total (Area sistdlica + Area diastdlica), Ancho 10% (Ancho del pulso al
10% de la amplitud maxima), Ancho 20%, Ancho 25%, Ancho 30%, Ancho
40%, Ancho 50%, Ancho 60%, Ancho 70%, Ancho 75%, Ancho 80%, Ancho
90%, Tiempo de aumento (tiempo para alcanzar el pico sistolico) e indice de
reflexion (area diastdlica / area sistolica) como se muestra en la figura 34.

Para la extraccion de las caracteristicas y prediccion de la PA se
propone un modelo de algoritmo de aprendizaje profundo en dos jerarquias.
Una primera con un algoritmo de aprendizaje entrenado para extraer
caracteristicas de la sefial PPG (ANN), y la segunda utiliza capas LSTM para
estimacion de la PA. La figura 35 muestra un esquema del modelo de algoritmo
de aprendizaje.
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Figura 35. Modelo de aprendizaje propuesto ANN-LSTM [27]

3- Aplicacién movil.

La capacidad computacional que nos ofrece los teléfonos actuales, y la
conexion a bases de datos mediante redes moéviles (4G, 5G, Wifi..) permitira
integrar el algoritmo de maquinas de aprendizaje profundo que requieren mas
capacidad de calculo, esto facilitara el uso del equipo medida ya que no
necesitara una calibracién peridédica para obtener una buena precision de la
estimacion de la PA. La calibraciéon inicial consistira en datos del paciente,
como edad, peso, altura.

Otros algoritmos matematicos requieren una calibracion peridédica con
medidores mas precisos de PA (p.e. esfigmdmetro) que puede requerir una
persona experta para realizar dicha calibracion.

Se desarrolla una aplicacion moévil para medir la presion arterial con los
datos del sensor de PPG e incorporando el modelo de algoritmo de aprendizaje
profundo para estimar la PA. La aplicacién también sirve de interface con el
paciente para mostrar el valor medido. La figura 36 muestra la pantalla donde
indica la PA medida en ese momento.
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Figura 36. Ejemplo de la aplicacion movil

La aplicacién es facil de usar, requiere la introduccion de datos
personales, como edad, peso, altura. Algunas de las caracteristicas de la
aplicacion son las siguientes:

- En la pantalla principal nos indica la presion sistolica, diastdlica y
pulsaciones.

- Realiza estadisticas con graficos y tablas (por ejemplo, promedio,
minimo, maximo)

- Configuracion de alarmas de recordatorio para medir la presion.

- Avisos de medidas erroneas o alteradas.

- Guarda las mediciones realizadas con fecha y hora.

- Comparte los registros de la presién arterial con los médicos, conectado
a la base de datos del paciente y actualizando los datos.

- Puedes realizar informes en .csv, html y Excel.

4- Conclusion Final

El equipo esta disefado principalmente para la medida de la presion
arterial en el ambito sanitario y principalmente en el hogar. Al ser un equipo
donde el paciente tiene que interactuar poniendo el dedo en el sensor de PPG
que incorpora el teléfono, esta pensado para realizar medidas puntuales de
seguimiento y en reposo, facilitando la precision del sensor PPG.
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En la figura 37 se realiza un esquema grafico de los pasos a seguir en la
propuesta del sistema no intrusivo de medicion de la PA, donde con el uso del
modelo de algoritmos de aprendizaje profundo se monitoriza la PA a través de
sefales oOpticas que nos proporciona un sensor PPG incorporado en un
Smartphone.

([
Step 1
Adapt optical sensor
to targeted use case

Smartphone camera
(Reflection PPG)

("

Step 2
Measure PPG signals

e P2
Step 3 PP .p-np/h :

Perform Pulse
Wave Analysis

DP-

11 T2 D t
T

€
Step 4 Systolic pressure

Calculate Blood 1 20/80

Pressure Values
Diastolic pressure

Figura 37. Esquema grafico descripcién de la propuesta del sistema de medida de la PA sin
manguito [118]
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11. Conclusiones

La presion arterial es uno de los parametros fisioldgicos esenciales de
una persona. La necesidad de la medicién de la PA ha creado varios métodos
diferenciados entre invasivos y no invasivos. Normalmente, la PA varia entre 80
y 120 mmHg al implicar dos fuerzas. La primera es la fuerza ejercida sobre la
pared de los vasos sanguineos conocida como presion sistélica. EI segundo es
la presion que se genera cuando el corazon se relaja entre un latido conocido
como presion diastolica. Los estudios médicos recomiendan un control de la
presion arterial para diversas enfermedades del corazon. La presion alta puede
provocar problemas graves de salud, con frecuencia, se refiere al “asesino
silencioso”, ya que no presenta sintomas; un chequeo regular con la medicion
adecuada es la unica forma de prevenirla.

El método tradicional de medicion auscultatoria de la PA comprende un
manguito inflable que reduce el flujo sanguineo en la arteria durante un tiempo
al apretar y soltar la arteria. Este método llega a ser incbmodo para el paciente
en el control de la PA en los centros de salud y en el ambito del hogar. Un
control de la PA en la vida cotidiana puede proporcionar un diagnostico precoz
de hipertensién e hipotension, ayuda a realizar un seguimiento del tratamiento
y reduce los costes sanitarios adicionales. Estas son algunas de las razones
por las que los investigadores y la industria de dispositivos médicos han
realizado grandes esfuerzos en la ultima década en desarrollar equipos de
medidas de PA no intrusivos.

Con el método de la medicion de la velocidad de la onda de pulso (PWV)
se ha abierto un campo para medir la PA sin manguito. Este método se basa
en la relacion entre la PA y la PWV, se dice que PWV se acelera a medida que
aumenta la PA. Se puede calcular faciimente PWV midiendo el PTT/PAT con
sensores de PPG y/o ECG. Con esta técnica se requiere un proceso de
calibracion individual y frecuente utilizando un esfigmomandémetro con
manguito lo que puede ser un inconveniente para un usuario no experto.

Aunque el método PTT para la monitorizacion de la PA sin manguito
muestra un avance notable, todavia existen numerosos problemas y desafios
por delante que hacen que no sea el equipo de referencia para las medidas de
la PA. En particular, la técnica de monitorizacién no invasiva sin manguito no
tiene la precision suficiente para reemplazar la medicion actual de la PA. Los
principales problemas y desafios de la medicion de la PA basada en PTT se
resumen a continuacion:

e La mayoria de las investigaciones han intentado utilizar PTT para la
estimacion de PAS en lugar de PAD o PAM. Aunque PTT se
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correlaciona mejor con PAS que con PAD, la estimacion de PAD basada
en PTT generalmente tiene un error menor que la de PAS. Esto podria
deberse a diferentes mecanismos fisiologicos de la PAS y PAD. La PAD
varia bastante lentamente bajo la regulacion de las arterias periféricas,
en comparacion con la PAS que incluye variaciones lentas y rapidas.

e La mayoria de los estudios utilizan PTT como la unica variable dirigida a
la PA con modelos de regresion lineal o no lineal. Sin embargo, basarse
s6lo en la sefal del PTT no representa completamente la dinamica de la
PA.

e Se requiere una calibracion frecuente para que la mayoria de los
sistemas sigan teniendo una precision aceptable. La razon radica en el
supuesto y simplificacion de la ecuacién M-K o del modelo B-H, ya que
las dimensiones arteriales como el diametro arterial no es una constante
sino una variable que cambia con la presion arterial ciclo a ciclo bajo la
regulacion de la vascularizacion.

Con el avance de la tecnologia se ha desarrollado técnicas que no solo
se basan en el modelo PWV, sino que extraen caracteristicas fisiologicas de la
sefal PPG para estimar la PA, con estos modelos se consigue una precision
de la estimacion de la PA sin requerir una calibracién del equipo y sélo con un
sensor de fotopletismografia. El inconveniente de estos métodos es la carga
computacional al necesitar grandes cantidades de datos.

En este trabajo se realiza una revision de los modelos matematicos
hasta los enfoques de aprendizaje automatico de ultima generacion para la
prediccidon de la PA. Ademas, revela que el enfoque de aprendizaje automatico
mejor adaptado junto con las funciones seleccionadas puede mejorar la
precision del sistema. Los modelos de estimacion de aprendizaje profundo
tienen una ventaja sobre los modelos clasicos de aprendizaje automatico
existentes y los modelos no recurrentes para tratar las dependencias a largo
plazo en los datos del dominio del tiempo, asi como mejorar el rendimiento de
los modelos LSTM y GRU convencionales. Un proceso de aprendizaje consta
de tres pasos principales hacia la obtencién de nuevos conocimientos:

e Acumular una gran cantidad de datos.

e Extraer informacion relevante.

e Proponer el modelo mas adecuado para una mejor prediccion del futuro
referido con datos anteriores.

Se consideran varios factores fisiolégicos para los cambios de la PA,
incluida la elasticidad de los vasos, el volumen sanguineo, el gasto cardiaco, la
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rigidez arterial y la resistencia periférica. La seleccion de caracteristicas utiles
es la parte desafiante del modelo de aprendizaje mas adecuado para la
prediccion precisa de la PA.

Las precisiones obtenidas en la tabla 3 demuestran la viabilidad de
estimar la PA sin un brazalete, utilizando solo un sensor PPG en lugar de dos
sensores que utilizan el enfoque PTT/PAT, que es mas costoso, menos
practico y requiere requisitos adicionales. El analisis de estimacién demuestra
que existe una correlacidn positiva muy alta entre la referencia y los valores
estimados de PAS y PAD. El ME y SD para el PAS cumplen con el requisito de
AAMI mientras que los resultados de PAD se encuentran dentro de los
requerimientos ME pero superd el requisito de SD por un margen mas
pequefio. Para mejorar los resultados, se tendrian que crear bases con datos
de mejor calidad (por ejemplo, afadir datos de pacientes que no pertenecen a
la UCI) e incluir informacién demografica.

El método con bioimpedancia puede ser una alternativa a los sensores
de fotopletismografia, tiene unos valores de error aceptables y abre una puerta
para la innovacion en aplicaciones portatiles y fabricacion de bajo coste para la
estimacion de la PA sin manguito. Puede ser valido para medidas continuas en
la vida cotidiana, donde el paciente lleva el dispositivo en la mufeca y va
registrando la PA sin que el paciente interactue. El Inconveniente es la
necesidad de una calibracion con otro dispositivo de referencia para mantener
una precision optima.

La combinacion Smartphone, sensor PPG y modelos de algoritmo de
aprendizaje profundo, como se propone en la propuesta, puede ser una
soluciéon para un dispositivo de medida no intrusiva de la PA lo suficientemente
comodo para usarse en la vida cotidiana. El teléfono inteligente es un
dispositivo muy extendido en el uso cotidiano, y podria permitir medir la PA en
cualquier momento y lugar. Se espera que la monitorizacién no intrusiva de la
PA mejore la deteccion y el control de la hipertension, proporcionando
retroalimentacién al paciente e informando a los médicos y cuidadores sobre
los cambios en la presion arterial. Esto puede ayudar al médico a determinar
que tan efectivo es el medicamento para la PA y también a aumentar la
comunicacion meédico-paciente.
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12.

PA:
PAS:
PAD:
PAM:
PPG:
VPG:
APG:
ECG:
PWV:
PTT:
PAT:
PEP:
AAMI:

NFSIL:

MLR:
DTR:
ANN:
CNN:
RNN:
LSTM:
SVM:
RF:

CWT:
DWT:
FFT:

ROC:

AAMI:
ME:

SDE:
MAE:

Glosario

Presion Arterial

Presion Arterial Sistélica

PResion Arterial Distélica

Presion Arterial Media
Fotopletismografia

Velocity plethysmogram

Acceleration plethysmogram
Electrocardiograma

Pulse Wave Velocity

Pulse Transit Time

Pulse Arrive Time

Periodo pre-eyectivo

Association for the Adancement of Medical Instrumetation
Microwave near-field self-injection-locked

Multiple Linear Regression
Decision Tree Regression
Artificial Neural Network
Convolution Neural Network
Recurrent Neural Network
Long Short Term Memory
Support Vector Machine
Random Forest regression

Continuous Wavelet Transform
Discrete Wavelet Tranform

Fast Fourier Transform

Receiver operating characteristics

Association for the Advancement of Medical Instrumentation
Error Medio

Desviaciéon estandar de error

Error absoluto medio

SDAE:Desviacion estandar del error absoluto

TIC:

Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion.
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