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Resumen

El sistema nervioso autébnomo es el encargado de regular la respuesta del cuerpo
humano ante situaciones de alerta o tranquilidad. Esta dividido en dos partes: 1) el sistema
simpatico, encargado de la respuesta a emociones negativas y estresantes, y 2) el sistema
parasimpatico, encargado de la respuesta a emociones positivas y de bienestar, como la
relajacion. Para mantener un correcto funcionamiento del sistema nervioso auténomo, el
cuerpo debe ser capaz de pasar de un estado simpatico a un estado parasimpatico y viceversa,
segun la situacién, manteniendo un equilibrio intermedio entre ambos sistemas para poder
responder rdpidamente a cualquier adversidad. Sin embargo, la exposicion prolongada al
estrés y/o el enfrentamiento de estresores de gran intensidad pueden afectar el
funcionamiento de este sistema, generando una mala calidad de vida. Por eso es necesario
crear herramientas capaces de evaluar el estado del sistema nervioso autéonomo y, si es
posible, inducir o forzar al sistema a cambiar de un estado a otro mediante retroalimentacion
bioldgica. En este trabajo se proponen metodologias capaces de evaluar el nivel de estrés o
relajacion en una persona utilizando variables fisiologicas como la frecuencia cardiaca, el
porcentaje de oxigenacion en la sangre y los biotermomarcadores como entradas. Se obtienen
resultados con una exactitud del 89.7% para evaluar la cantidad de estrés y con un 95% de
exactitud para determinar el estado de estrés o relajacion. Al mismo tiempo, se prueba el
funcionamiento de la aplicacion de retroalimentacion bioldgica utilizando la respiracion

diafragmatica

Palabras clave: Sistema nervioso autonomo, biotermomarcadores, estrés,

relajacion, sefiales fisiologicas, retroalimentacion.
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Summary

The autonomic nervous system is responsible for regulating the response of the
human body to situations of alertness or tranquility. It is divided into two parts: 1) the
sympathetic system, which is responsible for the response to negative and stressful emotions,
and 2) the parasympathetic system, which is responsible for the response to positive emotions
and well-being, such as relaxation. To maintain proper functioning of the autonomic nervous
system, the body must be capable of transitioning from a sympathetic state to a
parasympathetic state and vice versa, depending on the situation, while maintaining an
intermediate balance between both systems to be able to respond quickly to any adversity.
However, prolonged exposure to stress and/or facing intense stressors can affect the
functioning of this system, resulting in a poor quality of life. Therefore, it is necessary to
create tools capable of evaluating the state of the autonomic nervous system and, if possible,
inducing or forcing the system to transition from one state to another through biological
feedback. This work proposes methodologies capable of evaluating the level of stress or
relaxation in a person using physiological signals such as heart rate, blood oxygen saturation
percentage, and thermal-biomarkers as inputs. Results are obtained with an accuracy of
89.7% for evaluating the amount of stress and with 95% accuracy for determining the state
of stress or relaxation. At the same time, the functionality of the biofeedback application

using diaphragmatic breathing is tested.

Key Words: Autonomous nervous system, thermal-biomarkers, stress, relaxation,

physiological signals, biofeedback.
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1. Introduccion

1.1. Antecedentes

La retroalimentacion bioldgica (biofeedback) es un tratamiento auxiliar en padecimientos
como la depresion, la ansiedad, la fibromialgia, en la rehabilitaciéon para el trauma
craneoencefalico, en pacientes cardiacos y en personas que han sufrido un infarto, asi como
en el dolor cronico y en una extensa gama de enfermedades (Moss & Shaffer, 2016) La
aplicacion del biofeedback requiere de un equipo (sensores) que miden cambios en la
frecuencia cardiaca, el flujo sanguineo y la temperatura periférica de la piel que estan
relacionados con la regulacion de la emocion. Por ello es importante desarrollar tecnologia
propia que permita conocer el funcionamiento del sistema nervioso autonoma (simpatico y
parasimpatico) y cuando hay un desequilibrio, y con esto poder ser una herramienta para el
tratamiento de los padecimientos antes descritos.

El uso de la termografia ha sido ampliamente utilizado en la actualidad (Boccanfuso et
al., 2016; Cruz-Albarran et al., 2017; Garduno-Ramon et al., 2017; Trejo et al., 2016), debido
a que ofrece la posibilidad de conocer la temperatura en cada punto de una imagen, ademas
de que el gran avance en la calidad de las imagenes y la capacidad de almacenamiento han
mejorado aun la confiabilidad en el uso de estos sistemas de vision. Es posible encontrar
tanto a nivel internacional, como nacional una gran cantidad de trabajos relacionados con el
uso de camaras termograficas, por ejemplo, en la evaluacion del estado sano y de fallas en
motores y transformadores eléctricos, en el drea médica para detectar signos de cancer o
diabetes etc. De manera local dentro de la Universidad Auténoma de Querétaro (UAQ)
también se han realizado trabajos relacionados con esta herramienta (Cruz-Albarran et al.,

2017; Garduno-Ramon et al., 2017).

1.1.1. Termografia

(Koruk¢u & Kilig, 2012), realizaron la medicion de temperatura de las manos y la
cara en conductores vehiculares en el invierno mediante una cdmara termografica, para saber
el intercambio de temperatura que existe entre las partes del cuerpo abrigadas y las expuestas
a la temperatura ambiente. (Ng & Kee, 2008), trabajaron en la creacion de una metodologia

para la deteccion de cancer de mama haciendo uso de imagenes térmicas. (Araujo et al.,



2014), de la misma manera se enfoco en la evaluacion del cancer de mama, pero usando
técnicas y equipos mas sofisticados, con el objetivo de crear una herramienta para el apoyo
en la deteccion y evaluacion del cancer de mama. (Guerrero-Robles et al., 2015), Dentro de
la investigacion mexicana trabajaron en la creacion de una herramienta para apoyo en
deteccion previa de dicha enfermedad. (Garduio-Ramon et al., 2017), desarrollaron dentro
de la UAQ (Universidad Auténoma de Querétaro) un sistema de deteccion de céncer de
mama basado en termografia que funciona como apoyo a los médicos, haciendo un tamiz
para deteccion temprana de anomalias, y ademads permite la evaluacion a mujeres de distintas

edades.

1.1.2. El estrés y formas de evaluarlo

El estrés es un factor en la vida diaria que afecta tanto a la salud como al estado de
animo de las personas, por lo que es de suma importancia su evaluacion y estudio. A
continuacion, se muestran una serie de trabajos relacionados a esto.

(Danzinger, 2005), trabajoé directamente con el dolor, cual su significado, y la
percepcion de éste, ya que segun €l es un indicador de las causas y la localizacion de las
enfermedades, hablando de la necesidad de una evaluacion de escalas de dolor. (Duke et al.,
2013), realizaron un estudio de la manera en la que las enfermeras evaluaran el dolor, asi
como la forma en la que dichas enfermeras asimilan la técnica, justificando esta ensefianza
con base en la enorme cantidad de personas que sufren dolor. (Gaillard, 2014), realiza una
investigacion en la cual revisa las semejanzas entre el dolor fisico y emocional, demostrando
que van de la mano, ya que los pacientes con depresion presentan dolor fisico aun cuando se
encuentran sanos, al igual que el dolor fisico cronico provoca dolor emocional. (Trejo et al.,
2016), realizaron un estudio sobre el perfil biopsicosocial del dolor crénico y oncologico en

pacientes, mostrando los efectos que el estrés y el dolor generan en la temperatura facial.

1.1.3. Uso de termografia para evaluacion de estrés o estado
de animo
Entre los métodos utilizados para la evaluacion de estrés se encuentra el uso de
termografia, a continuacion, se muestran algunos trabajos donde se hizo de esa manera.

(Nakanishi & Imai-Matsumura, 2008) demostraron que la temperatura de la piel de

la nariz disminuye significativamente cuando los nifios presentan alergia. Ademas, se



observd que esta respuesta se desarrolla alrededor de los 4 meses de edad y continua
aumentando hasta aproximadamente los 10 meses. (Stewart et al., 2007) estudiaron la
respuesta térmica en los ojos de las vacas al inducir diferentes estados de animo, pero los
resultados no fueron los esperados, ya que en algunos casos no se observaron cambios. (Luzi
et al., 2007) estudiaron la variacién de temperatura en conejos al inducir estrés, encontrando
que se puede medir la temperatura en el oido y ser utilizada como referencia para la
evaluacion de estrés. (Clark et al., 2007) analizaron como varia la temperatura facial en nifios
que enfrentan desafios alimentarios. Sus resultados demostraron que la termografia facial
detecta consistentemente un incremento precoz y notable de la temperatura en la zona nasal
cuando se presentan estimulos positivos en contraste con los negativos. Por consiguiente, la
termografia puede ser un método sensible para evaluar los resultados de los desafios
alimentarios y explorar la fisiopatologia de las reacciones alérgicas a los alimentos.
(Boccanfuso et al., 2016) Realizaron una investigacion acerca de la fiabilidad del andlisis
termografico para valorar el estado emocional de una persona mientras interactuaba con un
robot, y lograron desarrollar un clasificador térmico que obtuvo una precision de rendimiento
del 77,5%. (Merla et al., 2004) demostraron la simetria térmica en personas indica que se
encuentran en un estado estable, por lo que la termografia puede ser utilizada para diferenciar
entre pacientes sanos y enfermos.

(Kuraoka & Nakamura, 2011) Encontraron que se puede usar a la temperatura facial
como indicador para la evaluacion del estado de animo en monos macacos, lo cual deberia
poder traducirse a otros seres vivos como los humanos. Investigaciones previas en humanos
(Nakayama et al., 2005) sugieren que la temperatura nasal puede ser un indicador preciso y
confiable de un cambio emocional de neutral a negativo en primates no humanos. Por otro
lado, Cruz-Albarran et al. (2017) desarrollaron un sistema inteligente basado en
biomarcadores térmicos, capaz de diagnosticar correctamente cinco emociones: alegria,
miedo, ira, disgusto y tristeza. El sistema puede autocalibrarse para adaptarse a diferentes
individuos, logrando un éxito del 89.9%. Sin embargo, hasta ahora, solo se ha probado en
adultos sanos. (Lalloo & Stinson, 2014) realizan una recopilacion de las formas de evaluar el
dolor y/o estrés, asi como las herramientas utilizadas para el apoyo a los médicos en la
evaluacion, dando a conocer la importancia de su uso en nifios y adolescentes. (Radat, 2014)

demostrd que el estrés y el dolor van de la mano, ya que pacientes con una alta cantidad de



estrés emocional suelen presentar dolor crénico también. (Everdingen, 2012) analizé y
evalud la manera en la que el dolor se presenta en pacientes que tuvieron cancer, demostrando

que el dolor prevalece aun tiempo después de ser curado.

1.2.  Descripcion del problema

El sistema nervioso auténomo a través de los dos componentes que lo integran —simpatico
y parasimpatico ((Goldstein, 2001; Appenzeller, 1990), regula la respiracion, la circulacion,
la digestion, el metabolismo, la secrecion glandular, la temperatura corporal, la reproduccion
y, ademas, coordina todas estas funciones vitales (Navarro, 2002), el sistema simpatico se
activa por medio de emociones negativas, como enojo, ansiedad o miedo, mientras que el
parasimpatico por emociones positivas como el interés, alegria o entusiasmo, cuando la parte
simpatica se activa, nos activa y prepara para la accion, y la parte parasimpatica promueve la
conservacion de energia. La actividad de los sistemas simpatico y parasimpatico se alternan
de manera coordinada en nuestra vida diaria, activindonos o relajandonos segun las
demandas del entorno o de nuestro estado interno. Sin embargo, este patrén de alternancia
normal entre los dos sistemas puede ser afectado debido a estresores de alta intensidad y/o
prolongados en el tiempo. Lo cual afecta directamente al bienestar fisico. Actualmente no se
cuenta con herramientas capaces de evaluar el funcionamiento del sistema nervioso
auténomo y la transicion entre la reaccion del sistema simpatico y parasimpatico, ni que
puedan retroalimentar o inducir una emocién de acuerdo con lo que requiera el sistema para
que trabaje en condiciones adecuadas, realizar una herramienta de este tipo representa un
enorme reto, debido a que es necesario desarrollar protocolos de evaluacion y metodologias
estrictas, asi como un sistema robusto capaz de discriminar variaciones diminutas en las
senales y que pueda por medio de algin método de clasificacion separar las distintas

emociones mostradas.

1.3. Justificacion

Actualmente hay un muy elevado niimero de estresantes que afectan a la poblacion en
general, como lo son el trabajo, la inseguridad o problemas econdmicos, asi como factores
ambientales como la contaminacion e incluso los debidos a emociones, como el enojo,

ansiedad o frustracion, por lo que la sociedad vive constantemente con elevados niveles de



estrés, que afectan directamente el funcionamiento de sus sistemas nerviosos autonomos, lo
cual recae en problemas de salud como estrés cronico o inclusive fallas en 6rganos que son
desatendidos por la elevada actividad simpatica y falta de actividad parasimpatica, debido a
esto es necesario el diseno, creacion y uso de una herramienta para el apoyo en la evaluacion
y comprension del funcionamiento del sistema nervioso auténomo, haciendo uso de la
medicién de biotermomarcadores y sefiales o variables fisiologicas como la frecuencia
cardiaca y oxigenacion en la sangre, que nos permita conocer tanto el estado actual del
sistema, como su capacidad para volver a la normalidad, a la par del desarrollo de un sistema
de retroalimentacion térmica, que sirva de ayuda para mejorar el funcionamiento, apoyando
a las personas que sufren de altos niveles de estrés a recuperar un estado normal, mejorando
su salud fisica y mental, todo esto deberd ser un sistema integral capaz de determinar la
retroalimentacion necesaria dependiendo de la evolucion de cada una de las mediciones
realizadas (biotermomarcadores y variables fisiologicas). Es posible desarrollar un sistema
creado mediante herramientas propias, para tener sistemas de bajo costo y poder acceder a

cada uno de los datos para poder realizar mejoras y/o correcciones.

1.4.  Objetivos e hipotesis

1.4.1. Hipotesis:

Es posible adquirir los datos de variacion de sefales fisiologicas y biotermomarcadores
en una persona por medio de sensores, para desarrollar un sistema que evalué y clasifiqué
las emociones mostradas en dicha persona, y después inducir una retroalimentacion

biologica.

1.4.2. Objetivo General:

Crear un sistema personalizado de evaluacion y asistencia para comprender el
funcionamiento de la actividad simpatica y parasimpatica en una persona, utilizando
biotermomarcadores y sefiales fisiologicas como variables con la capacidad de proporcionar

una retroalimentacion bioldgica.



1.4.3. Objetivos Particulares:

e Desarrollar un software capaz de evaluar las areas de interés en una imagen térmica

dentro de un sistema embebido para facilitar la obtencion de los biotermomarcadores.

e Crear una base de datos con la informacion de las regiones de interés mas
sobresalientes en el rostro de las personas que funcione como referencia para la

creacion de clasificadores inteligentes.

e Comprender el comportamiento de las variables fisioldgicas para proponer los rasgos

significativos de cambios de frecuencia cardiaca y oxigenacion en la sangre.

e Proponer una metodologia de fusion de sefiales fisioldgicas y biotermomarcadores

para ser usados como entradas simultaneas en un sistema de clasificacion inteligente.



2. Fundamentacion Teorica

2.1. Espectro luminoso

El espectro luminoso se refiere a la banda de colores matizados que se obtiene al
descomponer la luz blanca a través de un prisma o un objeto refractante. Cuando la luz blanca
pasa a través de un prisma transparente, las diferentes radiaciones que la componen se
desvian en funcion de sus longitudes de onda. Al proyectar la luz refractada sobre una
pantalla, se muestra el espectro luminoso. Este espectro estd compuesto por una sucesion de
diferentes radiaciones que forman la luz blanca y han experimentado diversas desviaciones.
Los colores del espectro se presentan en el siguiente orden, de menor a mayor desviacion:
rojo, anaranjado, amarillo, verde, azul, aiil y violeta. Estos colores representan las diferentes
longitudes de onda de la luz visible. Es importante tener en cuenta que el espectro luminoso
también incluye radiaciones infrarrojas y ultravioletas, que estan mas alla del rango visible
para el ojo humano. Aunque no podemos percibir estas radiaciones directamente, estan
presentes en el espectro luminoso y tienen propiedades especificas que las diferencian de la
luz visible. Entonces el espectro luminoso es la banda matizada de colores que se obtiene al
descomponer la luz blanca mediante un prisma o un objeto refractante. Incluye una sucesion
de colores que representan diferentes longitudes de onda de la luz visible, desde el rojo hasta
el violeta. Ademas, el espectro también contiene radiaciones infrarrojas y ultravioletas,
aunque no son visibles para el ojo humano (Sliney, 2016).

El espectro electromagnético es el conjunto completo de radiaciones
electromagnéticas, que abarca desde los rayos gamma y los rayos X hasta las ondas de radio.
La luz visible es solo una parte pequena de este espectro, y cada radiacion dentro de €l tiene

diferentes propiedades y usos especificos.

2.2. Termografia infrarroja

El espectro electromagnético estd compuesto por el conjunto de radiaciones
electromagnéticas visibles y no visibles, la radiacion infrarroja aparece en el espectro

electromagnético no visible (Figura 1) (Sliney, 2016).



Figura 1: Espectro electromagnético (FLIR, 2011).

El calor o la radiacion térmica es la fuente principal de radiacion de infrarrojos, por
lo que, cuanto mas caliente es un objeto mas radiacion de infrarrojos emite. La termografia
de infrarrojos es el arte de transformar una imagen de infrarrojos en una imagen radiométrica,
es de hecho, una medicion de temperatura (FLIR, 2011), En medicina, el termograma es la
imagen que refleja la temperatura corporal (Figura 2), e ilustra un dibujo de la temperatura
de las areas de estudio que pueden ser analizados de dos formas, cualitativa y cuantitativa. la
medicion cualitativa de temperatura implica tomar valores relativos de temperatura en
relacion con otras partes de un objeto, mientras que la medicion cuantitativa implica obtener
el valor exacto de la temperatura de un objeto utilizando dispositivos de medicion precisos.

Este método no era muy usual durante la inspeccion térmica, ya que la precision se
veia afectada por factores ambientales, mds sin embargo con el avance en cdmaras
termograficas (FLIR, 2011) como el mejor control de las condiciones ambientales que

afectan las mediciones ha dado paso a un mayor uso de esta técnica.



Figura 2: Imagen termografica del rostro de una persona (Cruz-Albarran et al., 2017).

2.3. Frecuencia cardiaca y Oxigenacion en la sangre

Cada vez que el corazon late, permite que la sangre entre por la vena aorta y luego se
distribuye a través de las arterias mas pequenas. Este movimiento provoca la expansion y
distension de las paredes arteriales, lo que se percibe como un leve golpeteo en las puntas de
los dedos. A esta sensacion se le conoce como pulso. La frecuencia cardiaca o frecuencia del
pulso se refiere al numero de latidos que ocurren en un minuto. Las frecuencias normales
varian segun la edad. En la tabla 1 se describen las frecuencias mas comunes del pulso (Wolf

& Kutim, 1992).

Tabla 1. Frecuencias cardiacas normales por minuto para diferentes edades (\Wolf & Kutim,
1992).

Edad Amplitud aproximada Promedio aproximado
Neonato 120 a 160 140
1 a 12 meses 80 a 140 120
2 anos 80 a 130 110
2 a 6 afios 75a 120 100
6 a 12 aios 75a1l0 96
Adolescencia 60 a 100 90
Edad adulta 60 a 100 80




La cantidad de oxigeno que es transportada por la sangre a los 6rganos y tejidos del
cuerpo se llama oxigenacion de la sangre, o nivel de saturacion de oxigeno. El oxigeno
disuelto se mide a través de algunos métodos para garantizar que un suministro adecuado

estd amueblado naturalmente por los pulmones (Noguerol & Seco, 2011).

2.4. Pulsioximetria

De acuerdo a (Noguerol & Seco, 2011), La pulsioximetria es una técnica no invasiva
utilizada para medir la cantidad de oxigeno transportado por la hemoglobina en los vasos
sanguineos. Se realiza mediante el uso de un dispositivo llamado pulsioximetro o
saturometro. Este aparato emite luz en dos longitudes de onda diferentes, 660 nm (roja) y
940 nm (infrarroja), que son caracteristicas de la oxihemoglobina y la hemoglobina reducida,
respectivamente.

La luz emitida por el pulsioximetro es absorbida en su mayoria por los tejidos
conectivos, la piel, los huesos y la sangre venosa, en una cantidad constante. Sin embargo,
durante cada latido, se produce un pequefio incremento en la absorcion de luz en la sangre
arterial. Esto significa que es necesario que haya pulso arterial para que el dispositivo pueda
detectar alguna sefial. Al comparar la cantidad de luz absorbida durante el pulso con la
absorcion basal, se puede calcular el porcentaje de oxihemoglobina.

El pulsioximetro consta de dos componentes principales: un emisor de luz y un
fotodetector (Ver figura 3). Estos componentes suelen estar incorporados en una pinza que
se coloca comunmente en el dedo del paciente. Después de colocar el pulsioximetro, se
espera a que el dispositivo recopile la informacidon necesaria, que luego se muestra en la
pantalla. Esta informacion incluye la saturacion de oxigeno, la frecuencia cardiaca y la curva
de pulso.

La correlacion entre la saturacion de oxigeno medida por el pulsioximetro y la presion
parcial de oxigeno arterial (PaO2) estd determinada por la curva de disociacion de la
oxihemoglobina (Figura 4). Esta curva describe como varia la saturacion de oxigeno en

funcién de la PaO2 y ayuda a interpretar los resultados obtenidos mediante la pulsioximetria.
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En resumen, la pulsioximetria es una técnica no invasiva y ampliamente utilizada para
medir la saturacion de oxigeno en los tejidos. Proporciona informacién importante sobre la

oxigenacion y el funcionamiento del sistema cardiovascular.

Figura 3: Pulsioximetro de dedo. (Anzueto et al., 2009)

SO 2(%)

SN |

TeH 4pH
JPaCO2 TPaCO2
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50 PO2(mm Hag)

Figura 4: Curva de disociacion de la oxihemoglobina. (Noguerol & Seco, 2011)

En ciertas circunstancias, la curva de disociaciéon de la oxihemoglobina puede
desviarse hacia la derecha o hacia la izquierda. Cuando la curva se desplaza hacia la derecha,
significa que hay una disminucion en la afinidad de la hemoglobina por el oxigeno. Esto
ocurre en situaciones en las que disminuye el pH, aumenta la presion parcial de dioxido de
carbono (PaCO2), aumenta la temperatura, aumenta la concentracion de 2,3 difosfoglicerato
dentro de los globulos rojos y durante el ejercicio intenso (que disminuye el pH y aumenta la

temperatura).
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La disminucién del pH (aumento de la acidez), el aumento de la PaCO2 (presion
parcial de didxido de carbono), el incremento de la temperatura y el aumento de la
concentracion de 2,3 difosfoglicerato dentro de los globulos rojos causan que la hemoglobina
tenga menor afinidad por el oxigeno. Esto permite que la hemoglobina libere mas facilmente
el oxigeno en los tejidos que lo necesitan. Por el contrario, cuando la curva se desplaza hacia
la izquierda, indica un aumento en la afinidad de la hemoglobina por el oxigeno. Esto ocurre
en situaciones opuestas a las mencionadas anteriormente, como un aumento del pH, una
disminucién de la PaCO2, una disminucién de la temperatura y una disminucion de la
concentracion de 2,3 difosfoglicerato dentro de los globulos rojos.

En resumen, la curva de disociacion de la oxihemoglobina puede desviarse hacia la
derecha o hacia la izquierda dependiendo de varios factores, como el pH, la PaCO2, la
temperatura y la concentracion de 2,3 difosfoglicerato. Estas desviaciones afectan la afinidad
de la hemoglobina por el oxigeno y tienen implicaciones en la liberacién y captacion de

oxigeno en los tejidos.

2.5. Acondicionamiento de la seiial

La etapa de acondicionamiento es una parte importante en un pulsioximetro, ya que, en
es aqui donde las sefiales crudas, son arregladas para poder leerlas y procesarlas mas
facilmente por cualquier procesador que se vaya a utilizar, por lo que es necesario eliminar
en lo mas posible el ruido adquirido y elevar el rango de voltaje a un nivel medible. Lo
anterior se puede lograr mediante el uso de filtros.

e Filtros

De acuerdo a (Alexander & Sadiku, 2003), En el acondicionamiento de sefal, los filtros
son dispositivos o algoritmos utilizados para modificar las caracteristicas de una sefial. Su
funcion principal es seleccionar, atenuar o amplificar determinadas frecuencias en una sefial,
mientras se eliminan o reducen las frecuencias no deseadas. Los filtros pueden ser analdgicos
o digitales, y se utilizan en diversas aplicaciones, como la eliminacion de ruido, la mejora de
la calidad de la senal, la separacion de componentes de frecuencia, la reduccion de
interferencias, entre otros. Los filtros pueden tener diferentes tipos de respuesta, como pasa
bajas, pasa altas, pasa bandas y rechaza bandas, dependiendo de las caracteristicas que se

deseen obtener en la senal filtrada.
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En la figura 5 se muestran las respuestas tipicas de cada uno de los cuatro principales

tipos de filtros:

| H(w)| A |H(w)l |H(w)l | Hw)| A

Pasabanda Pasabanda Pasabanda Pasabanda

1 1 — 1

Pasabanda

Rechazadas Rechazadas Rechazadas Rechazadas Rechazadas
> > »

> » > >

0 , ® 0 @, @ 0 ) @, (2] 0 ) ) ®

a) b) c) d)
Figura 5:Respuesta de los tipos de filtros basicos a) Pasabajas, b) Pasaaltas, c¢) Pasabanda,

d) Rechazabanda.

Todos los filtros se pueden formar con el uso de combinaciones de circuitos de
resistencias R, inductores L y capacitores C o bien circuitos del tipo RLC.

En la tabla 2 se describen los cuatro tipos de filtros, sus ecuaciones y componentes.

Tabla 2: Tipos de filtros

Ecuacion para  Ecuacion para

Filtro Orden de frecuencia de frecuencia de Compor.lente
componentes . . . de salida
corte inferior corte superior
1
Pasabajas RC = N/A C
! Wi =g
1
Pasaaltas CR N/A Wy = — R
RC
Pasaband CRRC 1 = 1 C,yC
asabanda Ay WS_RCZ 1Y G2
Rechazaband RLC 1 1 LC
echazabanda w;, = ——— W, =
" —VJIC * +VIC

Donde R es resistencia, C capacitor, L inductor, w; y w, son las frecuencias de corte
inferior y superior respectivamente.

2.6. Imagenes digitales

De acuerdo a (Burger & Burge, 2010) una imagen digital puede ser definida como
una funcidn bidimensional f(x,y); por lo que es necesario imponer un sistema de coordenadas,
con lo que es posible saber qué posicion de cada pixel corresponde a cada elemento de la

imagen, con esto es posible hacer una medicion de las distancias en la imagen real ya que
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existe una proporcionalidad entre las distancias reales y la distancia entre cada pixel referente
a esa posicion.

El sistema de coordenadas utilizado para el tratamiento de iméagenes difiere en cierta
medida de las convenciones matematicas habituales. En este sistema, el eje "y" no se extiende
de abajo hacia arriba como es comunmente esperado, sino que va de arriba hacia abajo,
mientras que el eje coordenado "x" se encuentra en la direccion convencional. Esto se

muestra en la figura 6.

M M columnas

“ 1 A\’*l
0
w e}
= S ———— I(u, 1wy
g S ==
= ——
- ]

Figura 6: Sistema de coordenadas en imagines.

En la Figura 6, se puede observar que, haciendo una analogia con el plano coordenado
convencional, el eje "x" estd representado por la letra "u" y el eje "y" por la letra "v". Ademas,
se puede notar que la matriz tiene M columnas y N filas, lo que resulta en una matriz de
dimensiones M x N. Sin embargo, es importante tener en cuenta que la numeracién comienza
desde cero en el punto u=0, v=0. Por lo tanto, el nimero maximo de columnas es M-1, y el
nimero maximo de filas es N-1. Con esta informacion, podemos representar las coordenadas

en el plano de la imagen como f(u,v).

2.7. Biotermomarcadores

De acuerdo con (Cruz-Albarran et al., 2017) en la vida de un ser humano existen
muchas emociones que se presentan de cara a lo que se enfrenta dia a dia, dentro de estas se

encuentran 5 emociones basicas: alegria, disgusto, ira, miedo y tristeza. Tales emociones
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muestran un comportamiento facial térmico diferente debido al flujo sanguineo que se irradia
a través de los vasos sanguineos cuando se produce una emocion, por lo que en es posible la
cuantificacion del cambio en la temperatura facial. Para esto se asignan los llamados
biomarcadores, que son los puntos o zonas claves del rostro en donde la temperatura varia de
acuerdo a las distintas emociones, los puntos claves o biomarcadores son la zona de las

mejillas, frente nariz y maxilar, como se muestra en la figura 7.

Figura 7: Biomarcadores o biotermomarcadores faciales (Cruz-Albarran et al., 2017).

Después de que se obtiene la temperatura en cada una de las zonas de importancia,
antes y después de una estimulacion, se evalua la variacion presentada, para de esta manera
realizar un diagnostico. Para determinar la emocidon que el individuo presenta se sigue el
diagrama de la figura 8, en el que se observa que si la temperatura de un biomarcador
incrementa o disminuye se determina la emocion que el individuo presenta, de acuerdo a su
clasificacion jerarquica se llega a determinar cual emocion especifica muestra, sin dejar de

lado la posibilidad de no presentar emocion alguna.
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increase

increase

No emotion <+—— No emotion

decrease increase

decrease decrease

decrease

Joy

increase

Anger

No emotion

decrease increase

Sadness No emotion

Figura 8: Clasificador jerarquico de arriba abajo para clasificar las emociones (Cruz-

Albarran et al., 2017).

2.8. Algoritmos Inteligentes

Los algoritmos inteligentes son programas computacionales o un grupo de
instrucciones que se le da a una computadora disefiados para resolver problemas complejos
o realizar tareas usando técnicas inspiradas en la inteligencia humana (Hunt, 2014).

Estos algoritmos estan disenados para aprender de bases de datos, tomar decisiones y
adaptar su funcionamiento basado en las entradas que reciben. Su objetivo es comportarse de
manera semejante a la manera en la que se comporta la inteligencia humana y tener
habilidades similares como la percepcion, el razonamiento, el aprendizaje y la resolucion de
problemas.

Los algoritmos inteligentes pueden ser categorizados en dos tipos: 1, Supervisados y
2. No supervisados dependiendo del tipo de aprendizaje que utilizan.

1. Algoritmos supervisados: Los algoritmos supervisados son entrenados con bases

de datos previamente etiquetados, donde cada entrada esta asociada con una salida
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correspondiente o un etiquetado de resultado. Estos algoritmos aprenden a asignar las
caracteristicas de entrada a la salida deseada al generalizar a partir de los ejemplos
etiquetados. Durante el entrenamiento, el algoritmo recibe retroalimentacion sobre sus
predicciones y ajusta sus parametros internos para minimizar el error de prediccion.

2. Algoritmos no supervisados: los algoritmos de aprendizaje no supervisados
funcionan con datos no etiquetados, donde no hay etiquetas objetivo predefinidas. En cambio,
estos algoritmos tienen como objetivo encontrar patrones, estructuras o relaciones en los
datos sin ninguna guia explicita. Los algoritmos no supervisados se utilizan a menudo para
tareas como la agrupacion, la reduccion de la dimensionalidad y la deteccion de anomalias.

En la figura 9 se muestra una clasificacion de algunos de los algoritmos supervisados

y no supervisados.

Algoritmos inteligentes
Supervisados No supervisados
Etiquetado Sin etiquetar
* SVM * K-means
* Neural networks * Autoencoder

Figura 9: Clasificacion de algoritmos inteligentes supervisados y no supervisados.

A continuacion, se describe el funcionamiento de algunos de los algoritmos

inteligentes mostrados en la figura 9.

2.8.1. Maquinas de soporte vectorial

La maquinas de soporte vectorial (SVM por sus siglas en ingles) es un popular
algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza para tareas de clasificacion y regresion.

Las SVM son efectivas para separar puntos de datos en diferentes clases al encontrar un
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hiperplano optimo que separe al maximo las clases mientras mantiene un margen maximo
entre los puntos de datos més cercanos (Xue et al., 2009).

Las SVM tienen como objetivo encontrar un limite de decisién que separe las
diferentes clases en el espacio de caracteristicas. El algoritmo aprende de los datos de
entrenamiento etiquetados y construye un hiperplano que maximiza el margen, que es la
distancia entre el hiperplano y los puntos de datos mas cercanos de cada clase. En la figura
10 se muestra el diagrama de una maquina de soporte vectorial con sus propiedades mas

importantes.

v A

Margen
maximo

'R ~ Vectores de
THiperplano ‘\ soporte

P X

Figura 10: Diagrama de maquina de soporte vectorial.

Para comprender de mejor manera es necesario describir un poco que son cada una
de las propiedades de las SVM, a continuacién, se describen brevemente cada una de las
propiedades mostradas en la figura 10.

El hiperplano y los vectores de soporte: El hiperplano en SVM se define como el

limite de decision que separa las clases. El algoritmo SVM selecciona vectores de soporte,
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que son los puntos de datos mas cercanos al limite de decision, como elementos clave en la
construccion del hiperplano. Los vectores de soporte juegan un papel crucial en la
determinacion del limite de decision Optimo y pueden influir en el rendimiento de la SVM.

Funciones del kernel: Las SVM pueden manejar datos separables linealmente, asi
como datos separables no lineales mediante el uso de funciones del kernel. Las funciones del
nucleo transforman el espacio de caracteristicas original en un espacio de mayor dimension
donde los datos se vuelven linealmente separables. Las funciones kernel mas populares
incluyen la funcion lineal, polinémica, de base radial (RBF) y sigmoidea.

Margen y regularizacion: las SVM tienen como objetivo maximizar el margen entre
el limite de decision y los vectores de soporte. Un margen mas grande a menudo conduce a
una mejor generalizacion y solidez. Ademads, las SVM emplean técnicas de regularizacion
para manejar casos en los que los datos no se pueden separar linealmente. Los parametros de
regularizacion controlan el compromiso entre maximizar el margen y permitir clasificaciones
erroneas.

Las SVM se han aplicado ampliamente en varios dominios, incluida la clasificacion
de imagenes, la categorizacion de texto, la bioinformatica y las finanzas. Su capacidad para
manejar limites de decision complejos y la generalizacion los convierte en una herramienta

valiosa en el campo del aprendizaje automatico.

2.8.2. K-Vecinos mas cercanos (KNN)

K-Vecinos mas cercanos (KNN por sus siglas en ingles) es un popular algoritmo de
aprendizaje supervisado utilizado para tareas de clasificacion y regresion. Es un algoritmo
simple pero efectivo que hace predicciones basadas en la similitud de los puntos de datos en
el espacio de caracteristicas (Larose & Larose, 2014).

En la figura 11 se muestra un ejemplo de un clasificador KNN.
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Figura 11: Diagrama de clasificador K-vecinos mas cercanos.

Clasificacion: en las tareas de clasificacion, KNN determina la clase de un nuevo
punto de datos en funcion de las etiquetas de clase de sus vecinos mds cercanos. La "K" en
KNN se refiere al nimero de vecinos mas cercanos considerados. El algoritmo calcula las
distancias entre el nuevo punto de datos y todos los demés puntos de datos en el conjunto de
entrenamiento y selecciona los K vecinos mas cercanos. La clase mayoritaria entre estos
vecinos se asigna como la clase predicha para el nuevo punto de datos.

Métrica de distancia: la eleccion de la métrica de distancia es crucial en KNN. Las
métricas de distancia cominmente utilizadas incluyen la distancia euclidiana, la distancia de
Manhattan y la distancia de Minkowski. La métrica de distancia determina cdmo se calcula
la similitud o diferencia entre los puntos de datos. Es importante elegir una métrica de
distancia adecuada segun las caracteristicas de los datos.

Hiperparametro: el valor de K es un hiperparametro en KNN que debe determinarse
antes de entrenar el algoritmo. Un valor pequefio de K puede conducir a un sobreajuste, donde
el algoritmo se vuelve sensible al ruido. Por otro lado, un gran valor de K puede conducir a

un ajuste insuficiente, donde el algoritmo puede fallar en capturar patrones locales. La

20



eleccion de K depende del conjunto de datos especifico y del problema en cuestion, y
normalmente se determina mediante validacion cruzada.

El KNN es conocido por su simplicidad y naturaleza intuitiva. A menudo se usa como
un algoritmo de referencia y puede ser efectivo cuando el conjunto de datos es pequeiio o el
limite de decision no es lineal. Sin embargo, KNN puede ser computacionalmente costoso

para grandes conjuntos de datos, ya que requiere calcular distancias para cada prediccion.

2.8.3. Red neuronal artificial

Las redes neuronales artificiales (ANN por sus siglas en ingles) son modelos
computacionales inspirados en la estructura y funcionalidad del cerebro humano. Las ANN
consisten en neuronas artificiales interconectadas (también conocidas como nodos o
unidades) organizadas en capas. Se utilizan ampliamente en el aprendizaje automatico para
tareas como el reconocimiento de patrones, la clasificacion, la regresion y la toma de
decisiones (Yegnanarayana, 2009).

En la figura 12 se muestra un ejemplo de una red neuronal artificial y posteriormente

se describen brevemente sus componentes.

Capa de

Capa de Salida

entrada

Entradas

Salidas

Figura 12: Red neuronal con dos capas ocultas.
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Neuronas y capas: las neuronas artificiales son los componentes basicos de las ANN.
Cada neurona recibe sefales de entrada, aplica una funcion de activacion no lineal a la suma
ponderada de esas entradas y produce una salida, cada una de esas entradas son ponderadas
a un peso (denotado con la letra w) asociado dependiendo las condiciones de cada neurona.
Las neuronas estan organizadas en capas: una capa de entrada recibe los datos de entrada
iniciales, una o mas capas ocultas procesan la informacion y una capa de salida produce la
salida final.

Funciones de activacion: las funciones de activacion introducen la no linealidad en la
red, lo que le permite modelar relaciones complejas. Las funciones de activacion comunes
incluyen la funcion sigmoidea, la funcion de tangente hiperbolica (tanh) y la funcion de
unidad lineal rectificada (ReLU).

Existen basicamente dos tipos de redes neuronales, las redes con retroalimentacion y
las redes con retro propagacion. las redes con retroalimentacion son el tipo mas simple de
ANN, donde la informacion fluye solo en una direccion, desde la capa de entrada a la capa
de salida. Cada neurona de una capa estd conectada a todas las neuronas de la capa
subsiguiente, y las salidas estan determinadas por las entradas y los pesos asociados con cada
conexion. Por otro lado, estdn las redes de retropropagacion. Retropropagacion es un
algoritmo de entrenamiento ampliamente utilizado para ANN. Implica dos fases:
propagacion hacia adelante, donde los datos de entrada pasan a través de la red, y propagacion
hacia atras, donde la salida de la red se compara con la salida deseada y el error se propaga
hacia atras para actualizar los pesos de las conexiones. Este proceso iterativo tiene como
objetivo minimizar la diferencia entre la salida prevista y la salida deseada.

Las ANN se han convertido en una herramienta fundamental en el campo del
aprendizaje automatico, ya que permiten que las computadoras aprendan de los datos y hagan
predicciones o decisiones en una amplia gama de dominios. Han demostrado su eficacia en

diversas aplicaciones y han contribuido a avances significativos en inteligencia artificial.

2.8.4. K-means.

K-means es un algoritmo de aprendizaje automatico no supervisado que se utiliza

para la agrupacion, que es la tarea de agrupar puntos de datos similares en funciéon de su
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similitud de caracteristicas. Es uno de los algoritmos de agrupamiento mas utilizados debido
a su simplicidad y eficiencia (Krishna & Murty, 1999).
En la figura 13 se muestra un diagrama de una clasificacion o agrupamiento usando

K-means.

v A
Agrupacion 2
Centroides A

Agrupacion 1

P X

Figura 13: Diagrama algoritmo inteligente de agrupamiento K-means

A continuacion, se describen algunas de las partes mas importantes dentro de el
algoritmo inteligente k-means.

Agrupacion: K-means tiene como objetivo dividir un conjunto de datos determinado
en K agrupaciones (Clusters), donde K es un parametro definido por el usuario que representa
la cantidad deseada de clusteres. El algoritmo asigna cada punto de datos al grupo cuyo
centroide (punto representativo) es el mas cercano en términos de distancia euclidiana u otras

métricas de distancia.
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Inicializacion de centroide: K-means comienza inicializando aleatoriamente K
centroides, que sirven como centros de cluster iniciales. Los centroides se pueden seleccionar
al azar o elegir del conjunto de datos como puntos de partida.

Optimizacion iterativa: el algoritmo mejora iterativamente las asignaciones de grupos
y las posiciones de los centroides para minimizar la suma de las distancias al cuadrado entre
los puntos de datos y sus centroides asignados. En cada iteracion, el algoritmo actualiza las
asignaciones de conglomerados y vuelve a calcular los centroides en funcion de la media o
la mediana de los puntos de datos de cada conglomerado.

Criterios de convergencia: K-means continua iterando hasta que se cumple un criterio
de convergencia, generalmente cuando las asignaciones de clusteres y las posiciones del
centroide ya no cambian significativamente o cuando se alcanza un niimero maximo de
iteraciones.

Limitaciones: K-means es sensible a las posiciones iniciales del centroide, lo que
puede generar diferentes resultados de agrupamiento. También asume que los cimulos tienen
una forma esférica y son de tamafios similares. Por lo tanto, puede tener problemas con
grupos de diferentes densidades o datos separables no linealmente.

K-means se usa ampliamente en andlisis de datos, reconocimiento de patrones,
segmentacion de imdgenes, segmentacion de clientes y otras aplicaciones donde es
importante encontrar agrupaciones naturales dentro de los datos. Proporciona un enfoque
sencillo y eficiente para la agrupacion, aunque se debe prestar especial atencion a la eleccion

de K y la interpretacion de los resultados.

2.8.5. Controlador difuso

El control difuso, también conocido como control de ldégica difusa, es una
metodologia de sistema de control que utiliza la 16gica difusa para disefiar e implementar
sistemas de control. Es un tipo de estrategia de control que puede manejar la incertidumbre
y la imprecision de manera similar a como los humanos toman decisiones basadas en
informacion vaga o incompleta (Berenji, 1992).

En la figura 14 se muestra un diagrama a bloques de un controlador difuso en forma

general.
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Figura 14: Diagrama a bloques de un controlador difuso

Tomando en cuenta lo observado en la figura 14 se describirdn de manera breve los
componentes que forman parte de un sistema de control difuso.

Conjuntos borrosos y reglas difusas: los sistemas de control borrosos utilizan
conjuntos borrosos para representar variables lingliisticas y sus funciones de pertenencia
asociadas. Estas funciones de pertenencia definen el grado de pertenencia de un valor en un
conjunto borroso particular. Luego se definen reglas difusas para capturar el conocimiento
experto o las politicas de control en forma de declaraciones "si-entonces" usando términos
lingiiisticos. Por ejemplo, "Si la temperatura es alta, disminuya la velocidad".

Fusificacion: La fusificacion es el proceso de mapear entradas nitidas o numéricas en
conjuntos difusos utilizando las funciones de pertenencia definidas. Este paso convierte las
entradas precisas en valores borrosos que se pueden usar para el razonamiento borroso.

Inferencia difusa: La inferencia difusa es el componente central del control difuso.
Implica aplicar reglas difusas a las entradas difusas para obtener una salida difusa. La
inferencia difusa combina las reglas difusas y los grados de pertenencia de las variables de
entrada para generar una salida difusa. Se pueden utilizar varios métodos de inferencia, como
la inferencia de tipo Mamdani o la inferencia de tipo Sugeno.

Defusificacion: La defusificacion es el proceso de convertir la salida difusa obtenida

de la inferencia difusa en un valor nitido o numérico. Implica resumir la forma de la salida
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difusa y determinar un valor nitido representativo. Los métodos comunes de defusificacion
incluyen el centroide, la media del méximo y el promedio ponderado.

Funciones de membresia y disefio de bases de reglas: disefar funciones de membresia
apropiadas y bases de reglas difusas es crucial para la efectividad de un sistema de control
difuso. Estas opciones de disefio generalmente se basan en el conocimiento de expertos o
enfoques basados en datos y requieren una consideracion cuidadosa para garantizar un
control preciso y confiable.

El control difuso se ha aplicado con éxito en varios dominios donde los modelos
matematicos precisos o las estrategias de control pueden ser dificiles de definir. Se ha
utilizado en d4reas como control de procesos, roboética, sistemas automotrices,
electrodomésticos y sistemas de toma de decisiones. Este tipo de control nos ofrece un
enfoque flexible e intuitivo de los sistemas de control, lo que permite la incorporacioén de
conocimientos expertos y el tratamiento de las incertidumbres de forma natural. Mediante el
uso de variables lingiiisticas y reglas difusas, los sistemas de control difuso pueden manejar
de manera efectiva informacién imprecisa e incierta para lograr un control preciso y

adaptativo en una amplia gama de aplicaciones.

2.8.6. Autoencoder

Un codificador automatico o autoencoder es una arquitectura de red neuronal no
supervisada que se utiliza principalmente para la reducciéon de dimensionalidad, el
aprendizaje de funciones y la compresion de datos. Esta compuesto por una red codificadora
y una red decodificadora, que trabajan juntas para reconstruir los datos de entrada (Huang et
al., 2020).

Estos son algunos puntos clave sobre los codificadores automaticos mostrados en la

figura 15 y descritos posteriormente.:
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Figura 15: Diagrama de funcionamiento de un autoencoder.

Codificador: la red del codificador toma una entrada y la transforma en una
representacion de menor dimension, también conocida como espacio latente o cuello de
botella. El codificador normalmente consta de varias capas, como capas totalmente
conectadas o capas convolucionales, que reducen gradualmente las dimensiones de entrada.

Cuello de botella: la capa de cuello de botella representa la representacion
comprimida y codificada de los datos de entrada. Captura las caracteristicas o patrones mas
destacados de los datos.

Decodificador: la red del decodificador toma la representacion codificada de la capa
de cuello de botella y tiene como objetivo reconstruir la entrada original a partir de esta
representacion comprimida. La red del decodificador es simétrica al codificador y expande
progresivamente las dimensiones de vuelta a la forma de entrada original.

Pérdida de reconstruccion: los codificadores automaticos se entrenan comparando la
salida reconstruida con la entrada original. La pérdida de reconstruccion mide la discrepancia

entre la entrada y la salida reconstruida. Las funciones de pérdida de uso comun para los
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codificadores automaticos incluyen el error cuadratico medio (MSE) o la entropia cruzada
binaria, segun el tipo de datos que se reconstruyen.

Exploracion del espacio latente: uno de los beneficios de los codificadores
automaticos es su capacidad para aprender representaciones significativas en el espacio
latente. Al explorar la representacion codificada, es posible realizar tareas como la
visualizacion de datos, la deteccion de anomalias y la generacion de nuevas muestras de datos
mediante el muestreo del espacio latente.

Variantes: Los Autoencoders tienen varias variaciones y extensiones, cada una con
sus propias caracteristicas y aplicaciones. Algunas variantes notables incluyen codificadores
automaticos dispersos, codificadores automaticos de eliminaciéon de ruido, codificadores
automaticos variacionales (VAESs) y codificadores automaticos antagénicos (AAE).

Aplicaciones: los codificadores automaticos han encontrado aplicaciones en varios
dominios. Se pueden utilizar para la reduccion de la dimensionalidad en conjuntos de datos
de alta dimension, aprendizaje de caracteristicas para tareas de aprendizaje supervisadas
posteriores, eliminacion de ruido de datos, superresolucion de imdgenes y deteccion de
anomalias, entre otros.

Los codificadores automaticos ofrecen un enfoque poderoso para aprender
representaciones compactas y significativas de los datos, lo que permite una compresion de
datos y una extraccion de caracteristicas eficientes. Se han aplicado con éxito en numerosos

dominios, contribuyendo a diversas tareas de aprendizaje automatico y analisis de datos.
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3. Metodologia

En este capitulo se describe la metodologia seguida para la realizacion de este trabajo.
En la Figura 16 se muestra un diagrama a bloques de la misma basado en el sistema de
monitoreo y evaluacion del estado del sistema nervioso autonomo, con una interfaz de

usuario para mostrar los resultados y una etapa de retroalimentacion.

— Paciente — p 4 Sistema embebido F
NP | Interfaz de
Biotermomarcadore s Evaluacién o
oo on de estado
« Adquisicion y ;
- del sistema
procesamiento | .
de datos ~ nervioso
autonomo.
’ Variables
fisiolégicas. /
7 ) F g
h \ V. Muestra
Resultado de ‘ del estado
evaluacion y ‘ ST actual.

- - - |
Estimulo emoci6n a inducir. ‘

l

externo.

]
) .- Retroalimentacién biolégica

‘ Caracterizacion y evaluacion del sistema.

Figura 16: Diagrama a bloques de la metodologia.

Se tomaron en cuenta las consideraciones éticas pertinentes (NOM-012-SSA3-2012),
y apropiadas practicas de laboratorio, para no causar ningin dafio fisico o psicolédgico a los
pacientes, ademas de contar con el apoyo de un especialista en el area.

Se cuenta con cartas de consentimiento informado, asi como asentimiento de los

participantes y el lugar donde se realizaron cada una de las pruebas.
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3.1. Biotermomarcadores

Para la obtencioén de los biotermomarcadores (seccion 2.7.) es necesario obtener
imagenes térmicas de los participantes. A continuacion, se describe la forma en la cual

obtener estos.

3.1.1. Adquisicion de imagen térmica.

Para realizar la toma de imadgenes térmicas (figura 17) se utiliza la cdmara FLIR A310
para la generacion de la base de datos y para la creacion del sistema embebido se usa un
sensor térmico de menor tamafio para poder ser integrado en el sistema. El sensor FLIR

Lepton 3 es utilizado para las pruebas con el sistema en general.

nyy. AI :

Figura 17: Imagen térmica de muestra

3.1.2. Seleccion de regiones de interés

Una vez obtenida la imagen térmica del rostro de los participantes es necesario
seleccionar las regiones de interés. Que son areas de la imagen que muestran cambios o
valores de temperatura importantes para este estudio. En este trabajo se seleccionan distintas

areas circulares en zonas especificas como se muestra en la figura 18.
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Figura 18: Regiones de interés (Jaramillo-Quintanar et al., 2022)

Las regiones de interés (ROI por sus siglas en inglés) a abordar son las siguientes:
Frente

Musculo corrugador

Supra-orbital derecho

Supra-orbital izquierdo

Punta de la nariz

Masetero derecho

Masetero izquierdo

© N kWD =

Menton

Las ROI antes mencionadas fueron cuidadosamente seleccionadas de acuerdo a lo
encontrado en estudios previos y en base a lo descrito por (Jaramillo-Quintanar et al., 2022).
Los puntos seleccionados son equivalentes a los del registro psicofisioldgico

electromiografico de superficie: 1, 2 y 8 corresponden a las areas de reactividad al estrés; Los
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items 3, 4 y 5 se han relacionado con respuestas autondmicas cognitivas y afectivas; mientras
que los items 6 y 7 se refieren a respuestas emocionales positivas. Los musculos frontales, el
masetero y los musculos de la barbilla requieren un mayor suministro de sangre (cuando se
activan los musculos largos) (Cram et al., 1998) y las respuestas del miisculo corrugador se

han asociado con las emociones (Medina et al., 1969; Neta et al., 2009).

3.1.3. Obtencion de valores de temperatura promedio

Una vez seleccionadas las ROIs es necesario conocer el valor de temperatura dentro
de estas, por lo que se requiere obtener valores como el promedio y desviacion estandar.

Para lograr obtener el valor promedio de temperatura dentro de la imagen térmica se
debe conocer el valor de temperatura de cada pixel dentro de la imagen digital (Figura 19).
Ya que las imagenes térmicas se encuentran en escala de grises y el valor de gris dentro de
cada uno es directamente proporcional al valor de temperatura es posible utilizar la ecuacion

propuesta por (Jadin et al., 2014) (Ecuacién 1) para obtener una matriz térmica.

M-Columnas.

N-Filas

e |

Figura 19: Arreglo matriz termal en iméagenes térmicas
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T ra
Tr = Tmin + ( e (Tmax - Tmin)) (1)

donde Tr es el valor térmico del pixel seleccionado en el termograma, Tmax y Tmin
son los valores de temperatura minimo y maximo en °C, Tgray representa el valor de escala
de grises del pixel y Tmgv es el valor de escala de grises mas grande dentro del termograma.

Una vez teniendo el valor térmico de cada pixel se seleccionan las areas de interés

para asi poder obtener el valor promedio de temperatura dentro de la misma.

3.1.4. Generacion de base de datos

Una base de datos de valores de temperatura promedio en las ROIs es de vital
importancia para poder generar clasificadores y sistemas inteligentes que nos permitan
diferenciar o identificar en qué estado se encuentra el sistema nervioso autonomo, para esto
se requiere crear una base de datos con las ROI mds sobresalientes en estudios anteriores y
que describa de manera adecuada los datos y los participantes involucrados, asi como la

manera en la que es adquirida la muestra.

3.1.4.1. Criterios de exclusion

Para la adquisicion de las iméagenes térmicas a utilizar en la base de datos se siguieron
algunos criterios de exclusion. Dichos criterios se enumeran a continuacion.
I.  Uso de lentes, ya sean lentes de sol o lentes para mejorar la vision.
II. Barba
III.  Cabello en la frente o cualquier punto que no permita ver el rostro en su totalidad.

IV.  Cualquier objeto que obstruya la vision de la cdmara al rostro del participante.

También se envid una lista de instrucciones a los participantes antes del estudio,
solicitdindoles no usar cosméticos, cremas o desodorantes para ese dia y con un minimo de
12 h de ayuno al momento del estudio. Se realizd un cuestionario de datos generales, se
hicieron preguntas sobre actividades, sustancias, dieta, estado de salud, ingesta de

medicamentos y tiempo del ciclo menstrual (en el caso de las mujeres).
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3.2. Variables fisiologicas

De la misma manera que las variaciones térmicas nos permiten conocer un cambio
fisiologico originado por el sistema nervioso autonomo, también lo hacen algunas de las
senales fisioldgicas que podemos medir en nuestro organismo como lo es la frecuencia

cardiaca(Pulso) y el porcentaje en oxigenacion de la sangre.

3.2.1. Frecuencia cardiaca (Pulso).

Es necesario obtener la frecuencia cardiaca mostrada por el participante a lo largo del
protocolo, para poder evaluar los cambios mostrados a lo largo del mismo ya que los cambios
y la variacion del pulso nos pueden ayudar a entender como funciona el organismo y como

se esta regulando sin nosotros tener control cognitivo de ¢él.

3.2.2. Porcentaje de oxigenacion en la sangre (Sp0O2%).

De la misma manera que el pulso, el porcentaje de oxigenacion en la sangre es una
sefial fisiologica de la cual no tenemos control directo, y nos puede ofrecer informacion
importante de como nuestro cuerpo oxigena y si hay cambios significativos en oxigenacion

debido a cambios de emocién o estado de animo.

3.2.3. Pulsioximetro

Para lograr obtener las sefales fisiologicas a usar en este estudio se utiliza un sensor
pulsioximetro creado dentro de la universidad autonoma de Querétaro (Jaramillo-Quintanar
et al., 2017), el cual nos permite conocer el valor de pulso y SpO2 a lo largo del tiempo en el

que se realiza el estudio.

3.3. Adquisicion de los datos.

Para adquirir los datos necesarios para realizar este proyecto es necesario seguir un
protocolo adecuado, cuidando variables externas e internas que pudieran afectar la fiabilidad
de los datos. A continuacion, se describe el espacio controlado donde se adquirieron los datos,

asi como los protocolos seguidos en caso de las pruebas en nifios y adultos.
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3.3.1. Espacio controlado

Para llevar a cabo el estudio, se cre6 un ambiente controlado (Figura 20) dentro de
una habitacion (2,5 m de largo, 3 m de ancho y 2,5 m de alto) con temperatura constante (20
+ 2 °C), iluminacion y humedad relativa (45 — 60%). Para lograr este objetivo, se utilizé un

sistema de aire acondicionado

Especialista

Cédmara térmica Participante

Pulsioximetro

: U

Figura 20: Espacio controlado utilizado.

Dentro de este espacio controlado se utilizé el equipo tecnoldgico descrito en la
seccion 2.2 y 3.4 para la adquisicion de los datos, colocando la cdmara térmica sobre un tripie
a una altura respecto al piso de 1.2m y una distancia con respecto al participante de 1.2m.
colocando el pulsioximetro en el dedo indice de la mano menos hébil durante la aplicacion

de todo el protocolo.

3.3.2. Protocolo de adquisicion de datos en adultos.

En el caso de los adultos se sigui6 el protocolo denominado trier social stress test
(TSST), que esta enfocado a inducir estrés social mediante ejercicios previamente
comprobados (Allen et al., 2014; Cruz-Albarran et al., 2018), en la figura 21 se muestra un

diagrama a bloques del protocolo seguido para adultos.
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Figura 21: Protocolo propuesto para evaluacion en adultos.

Como primer paso se obtiene un registro de los datos de cada participante con datos
de interés sobresalientes como peso, altura y edad. En este punto también se firman los
consentimientos informados y cartas de confidencialidad de datos de cada participante.
posteriormente se invita al participante a ingresar en un espacio previamente acondicionado
de acuerdo a lo descrito en la seccion 3.3.1. donde ya se encuentran un especialista en el area
psicologica y un experto en tecnologia, quienes se encargaran de llevar el proceso del
protocolo TSST y la adquisicion de las sefiales fisiologicas por medio de los equipos descritos
en las secciones 3.1. y 3.2. respectivamente.

Al estar el participante y los encargados de llevar a cabo el protocolo dentro de la
habitacion controlada, se procede con la primera seccion que es el estado basal en el que
simplemente se mantiene al participante sentado en una posicion comoda durante 10 minutos
para que se aclimate al ambiente dentro de la habitacion y se regule su flujo sanguineo
llegando a un estado basal. Posteriormente se continua con la etapa de estrés, la cual se divide
en dos simples secciones, en la primera se le pide al participante que piense en un discurso
para dar ante la camara y un especialista para pedir el trabajo de sus suefios y explicar el por
que el es el candidato ideal para ese trabajo, se mantiene pensando y planeando el discurso
por un lapso de tiempo de 10 minutos para después con la misma cantidad de tiempo realizar
la entrevista y exponer el discurso previamente planeado. Una vez concluidas las dos
secciones que forman parte de la etapa de estrés llegamos a la etapa final denominada
relajacion en la cual se ayuda al participante por medio de ejercicios de respiracion a relajarse

por un lapso de 10 minutos.
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Las senales fisiologicas de frecuencia cardiaca (Pulso) y porcentaje de oxigenacion
en la sangre (SpO2) fueron adquiridas a lo largo del tiempo en el que se realizo el protocolo
previamente descrito, adquiriendo muestras cada 3 segundos, mientras que las imagenes
térmicas del rostro fueron adquiridas cada 20 segundos.

Todos los participantes en el estudio fueron instruidos adecuadamente para realizar
dicho protocolo y se les hizo saber que podian abandonar el mismo en el momento que

quisieran si de alguna manera los hacia sentir incomodos.

3.3.3. Protocolo de adquisicion de datos en nifios.

En la figura 22 se muestra el protocolo a seguir a lo largo de la adquisicion de los
datos utilizados para este estudio en el caso en el que los participantes son nifios (Jaramillo-

Quintanar et al., 2020).

Adquisicién de
Pulso y SpO2%

Registro Estado ‘ Respiracion ’ T ;
de datos |:> basal :> diafragmatica |:> gneria ’VideOJuego

Adquisicion de Adgquisicion de
imagen térmica imagen térmica |

Figura 22: Protocolo propuesto para evaluacion en nifios.

Como primer paso se hace un registro de los datos mas sobresalientes del participante,
como su peso, edad, sexo, y algunos apuntes sobresalientes para el especialista en psicologia.
Posteriormente se invita al participante a ingresar en el espacio controlado descrito en la
seccion 3.3.1. en la cual para medios del estudio solo se encuentra el participante mismo, la
psicologa especialista en nifios y el especialista en herramientas tecnoldgicas encargado de
la adquisicion de los datos de senales fisioldgicas. Una vez dentro del espacio controlado se

toma un tiempo de 10 minutos para la aclimatacion al ambiente y regularizacion del sistema
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del participante alcanzando un estado denominado estado basal en el cual se toma la primera
imagen térmica del rostro y se empieza a adquirir los datos de frecuencia cardiaca (Pulso) y
porcentaje de oxigenacion en la sangre (SpO2%). Posteriormente, una vez que se alcanza un
estado basal se continua a la siguiente fase denominada respiracion diafragmatica, que como
su nombre lo dice es una seccion en la que se da un entrenamiento al participante en el uso
de la respiracion diafragmatica para que le sirva como medio de apoyo para relajarse. Al
concluir el entrenamiento de la respiracion diafragmatica se procede a la seccion nombrada
Imagineria, en la cual se guia al participante por medio de su propia imaginacioén y apoyos
auditivos a lugares calmados y relajantes, manteniendo el uso de la respiracion diafragmatica
aprendido anteriormente. Por ultimo se procede con la seccion de videojuego, en la que el
participante utiliza un juego interactivo en el que se le da la libertad de usarlo a su propio
criterio mientras se continiia adquiriendo las sefiales fisioldgicas y al finalizar el protocolo se
adquiere una nueva imagen termografia.

La adquisicion de las sefiales fisioldgicas se realiza durante todo el protocolo a partir
de la etapa basal y hasta finalizar el mismo. Adquiriendo muestras cada 3 segundos, mientras
que las imagenes térmicas se adquieren al inicio del protocolo una vez que el participante se
encuentra en estado basal y otra al finalizar todo el proceso para tener una comparativa del

antes y el después.

3.4. Procesamiento de datos.

Una vez contando con los datos necesarios para el estudio es necesario que se
encuentren en formatos compatibles entre si, ya que son de rangos y unidades. Para esto se

lleva a cabo una normalizacion de los datos.

3.4.1. Normalizacion de datos

Al contar con datos de senales fisiologicas copn valores de variacion y rangos muy
distintos entre si, como se muestra en la figura 23, es necesario encontrar una manera de que

estos datos se puedan trabajar en rangos similares.
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Figura 23: Rangos de variacion en los datos de sefales fisioldgicas: Pulso SpO2 y

biotermomarcadores.

La normalizacion de los datos nos permite tener la variacion de los valores en rangos
similares para cada una de las sefales y biotermomarcadores utilizados en este estudio. La

ecuacion 2 fue utilizada para normalizar los valores.

Vn — Ve—Vmin (2)

Vmax—Vmin

Donde V, es el valor normalizado, V,,;n, v Vinaxtepresentan el valor minimo y maximo

de los datos respectivamente y ;. es el valor a normalizar..

3.4.2. Datos externos

De la mano de los datos obtenidos mediante los equipos tecnologicos también se
ingresan datos externos relacionados a los participantes como sexo, edad, peso , altura entre
otros que nos permiten posteriormente hacer una comparativa estadistica entre los diferentes

grupos poblacionales que se estan estudiando.
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3.4.3. Clasificador.

Al contar con los datos necesarios de sefiales fisiologicas de los participantes del
estudio es necesario poder clasificar entre los datos correspondientes a un estado de otro,
pudiendo comparar si estan estresados o no, o si presentan una emocion positiva o negativo.
Con esto poder hacer una diferenciacion de en que estado se encuentra, ya sea un estado
simpatico o parasimpatico.

Se propone un sistema de clasificacion que tenga una estructura similar a lo mostrado

en la figura 24.

Entradas
* Biotermomarcadores

Salida

Clasificador

ANN

* Sefiales fisiologicas —— IS(\;INM —>

Simpatico

1 q l l Parasimpatico

Figura 24: Diagrama de clasificador propuesto.

Tomando en cuenta el diagrama de clasificacion propuesto se requiere seleccionar un
algoritmo inteligente que nos permita tener la mayor exactitud posible al tener como entradas
ya sean los biotermomarcadores o las sefiales de Pulso y SpO2 o de ser posible una
combinacion de estas mismas para obtener una salida que diferencie entre el estado simpatico
y parasimpatico o bien una diferenciacion entre estrés y relajacion. En las siguientes
secciones se describe la metodologia seguida para la evaluaciéon con tres algoritmos
propuestos: Vecinos mas cercanos (KNN), Maquina de soporte vectorial (SVM) y

autoencoder.
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3.4.3.1. Vecinos mas cercanos.

Se propone un clasificador KNN como primera opcion debido a su facilidad de
implementacion y sus buenos resultados al tratarse de separar dos tipos de datos. Este
clasificador propuesto se enfoca en clasificar y evaluar el nivel de relajacion mostrada en el

participante. En la tabla 3 se muestran los cuatro posibles opciones de nivel de relajacion.

Tabla 3. Clasificacion propuesta mediante KNN (Jaramillo-Quintanar et al., 2020)

Numero Nombre Porcentaje
1 No-relax 0<NR<25%
2 Low-relax 25<LR<350%
3 Relax S50<R=<75%
4 Very-relax 75 <NR <100 %

Las clasificaciones planteadas se mobtienen al evaluar la relajacion de los sujetos, esta
relajacion ya habia sido obtenida de manera cualitativa con respecto a la experiencia y
conocimientos de un experto en psicologia y de la mano de la evaluacion independiente de
los resultados de cada uno de los participantes, se asignan los nombres a los rangos de
relajacion de acuerdo al porcentaje que estos presentan, dividiendo en cuatro partes iguales
el total de 100% obteniendo las 4 posibles clasificaciones de la manera mostrada en la tabla
2, tercer columna, donde NR denota No-relax o sin relajacion, LR es Low-relax o con bajo
nivel de relajacion, R es Relax o con buen nivel de relajacion y por ultimo VR que es Very-

relax o con un muy buen nivel de relajacion.

3.4.3.2. Maquina de soporte vectorial.

Se propone el uso de una maquina de soporte vectorial para la clasificacion del estado
de acuerdo al TSST mencionado en la seccion 3.3.2. Este protocolo consta de tres estados
importantes: el estado basal, el estado de estrés y el estado de relajacion. Realizar una
comparacion entre estos tres estados seria una aproximacion significativa para evaluar si una
persona se encuentra en un estado simpatico o parasimpatico segun el estrés y la relajacion,

respectivamente.
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Las entradas de este clasificador seran los valores promedio de temperatura en las
regiones de interés o biotermomarcadores mencionados en la seccion 3.1. Se utilizaran
unicamente aquellos que sean mas viables para el estudio. Para el entrenamiento y validacion
del sistema, se emplearan los datos previamente clasificados en diferentes estados para

verificar su exactitud

3.4.3.3. Autoencoder,

La ultima propuesta de clasificador es usando el algoritmo inteligente autoencoder
para tener como entrada las imagenes térmicas directamente. La base de datos de iméagenes
térmicas previamente clasificadas en dos procesos de regulacion del sistema nervioso
autonomo, los cuales son; Estresdndose y relajandose. serviran para el entrenamiento y
validacion del clasificador por medio de autoencoder.

La salida obtenida al finalizar la clasificacion serd de acuerdo a los valores de
entrenamiento para diferenciar si la imagen de entrada es de una persona en proceso de

relajacion y si se esta estresando.

3.4.4. Retroalimentacion bioldgica.

Para realizar una retroalimentacion biologica se hace uso de la respiracion
diafragmadtica instruyendo a los participantes a realizarla durante la adquisicion de los
biotermomarcadores y las sefiales fisiologicas. Ellos se mantienen observando la manera en
la que su pulso y SpO2 van variando de acuerdo a su respiracion creando un ambiente de
retroalimentacion bioldgica. Esta respiracion consiste en hacer inhalaciones lentas de aire
usando la nariz y al mismo tiempo inflar el diafragma con el fin de ayudar a que los pulmones
se llenen de aire en su maxima capacidad. El aire se mantiene dentro con el diafragma
extendido por un periodo de tiempo y posteriormente se expulsa lentamente por la boca. En

la figura 25 se muestra la manera en la que se realiza(Lehrer et al., 2013).
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Figura 25: Proceso de respiracion diafragmatica.

Este proceso se mantiene durante un proceso de imaginacion guiada, donde se guia
al participante a lugares agradables haciendo uso de apoyo auditivo.

Por ultimo se introduce el uso de un videojuego para fomentar la relajacion en nifios
que posteriormente de realizar respiracion diafragmatica ayuda a liberar tensiones y estrés

al ocupar su mente en dicho juego.

3.4.5. Salida.

La salida del sistema en general es directamente la salida del clasificador seleccionado
de acuerdo a los resultados obtenidos en cada uno. Esta salida se muestra en una pantalla de

tal modo que se pueda observar y comprender por cualquier persona.
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4. Resultados

En esta seccion se describen detalladamente los resultados obtenidos en este trabajo,
haciendo una recopilacion de las opciones abordadas y los resultados especificos en cada

una de las mismas.

4.1. Software para seleccion de ROIs.

Se disefio y creo un software que permite abrir una imagen térmica para
posteriormente seleccionar regiones de interés de diferentes radios dependiendo las
necesidades del estudio, puesto que hay algunos biotermomarcadores que tienen un area
mayor a otros. Es posible seleccionar la cantidad de regiones que sean necesarias con la
posibilidad de variar el area para cada una de ellas. Una ves seleccionadas las regiones de
interés como se muestra en la figura 30a es necesario ingresar los datos de temperatura
minima y méaxima, asi como el nombre de la prueba o participante para poder generar tanto
una imagen con las regiones seleccionadas como un archivo de texto .txt (Figura 30b) con
los valores de temperatura promedio dentro de cada una de las mismas regiones.

Se cuenta con un manual de usuario del software (Anexo 7.1) y el registro del
software ante las autoridades pertinentes (Anexo 7.3).

El uso de este software nos permite evaluar regiones de interés en imagenes térmicas
y obtener archivos con los valores de temperatura promedio de dichas regiones, lo que facilita
de manera sobresaliente el uso y evaluacion de la temperatura en las imagenes térmicas

utilizadas en este estudio (ver figura 26).
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Figura 26: Software para seleccion y evaluacion de regiones de interés (ROIs). A) Interfaz

grafica en uso y b) Archivo texto generado

El software descrito en esta seccion fue propuesto para su uso en imagenes térmicas
del rostro, pero no se limita a eso ya que nos permite evaluar regiones de interés de cualquier
imagen térmica, por lo que se puede utilizar para evaluacion de imagenes térmicas de otras
partes del cuerpo o inclusive imagenes de motores o transformadores o cualquier imagen

térmica que involucre la evaluacion de la temperatura en una zona especifica.

4.2. Base de datos térmica
Se cre6 una base de datos con los valores de temperatura promedio en las ROI mas
sobresalientes de acuerdo a lo descrito en la seccion 3.1. Agregando informacion importante
acerca de la muestra como el sexo, la edad y el estatus clinico en el caso de los participantes
que se encontraban en algiin proceso de lucha contra alguna enfermedad cuando se realizo el

estudio.

En la tabla 4 se muestra un resumen de los datos dentro de la base de datos obtenida.
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Tabla 4. Resumen de la base de datos

Datos n Promedio de edad (Afios) SD
Todos 152 32.69 15.96
Masculino 52 2421 5.88
Femenino 100 37.08 17.17
Menos de 25 afios 81 20.91 1.91
De 25 a 50 anido 36 33.97 7.79
Mas de 50 aiios 35 58.57 6.30
Grupo Control 95 22.67 3.88
Grupo Clinico 57 49.35 14.47

Donde SD es la desviacion estandar, n es el numero de muestras, y data es el tipo de dato

mostrado (Jaramillo-Quintanar et al., 2022)

De esta tabla podemos observar que se cuenta con una poblacion de 152 participantes
con un mayor numero de participantes de genero femenino que masculino, pero aun asi se
cuenta con un numero aceptable de participantes para cada genero. Los rangos de edad fueron
divididos en tres, ya que se cuenta con una variedad de edad entre 17 y 68 afios, especificando
el primer grupo para los participantes menores a 25 afios, el segundo grupo para participantes
con edades entre 25 y 50 afios y por ultimo el grupo para los que son mayores de los 5 afios.
Por ultimo se hicieron dos grupos diferenciando entre las personas que se encuentran con
algun estatus clinico al momento de realizar las pruebas y otro con quienes no lo estan.

Se seleccionaron para este estado un total de 8 biotermomarcadores: 1. Frente, 2.
Musculo corrugador, 3. Supraorbital derecho, 4. Supraorbital izquierdo, 5. Punta de la nariz,
6. Musculo macetero derecho, 7. Musculo macetero izquierdo y 8. Menton, a los que se les
realizo una prueba de normalidad Kolmogorov—Smirnov.

En la tabla 5 se muestran los valores promedio de temperatura dentro de cada uno de
los biotermomarcadores seleccionados, asi como la desviacion estandar y el valor p para la

prueba de normalidad realizada.
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Tabla 5: Porcentajes de temperatura en las regiones de interés (Biotermomarcadores)

Biotermomarcador Promedio SD Test de normalidad
Frente 33.80 0.76 p>0.01
Corrugador 33.70 0.80 p>0.01
Supraorbital derecho 34.27 0.74 »=0.01
Supraorbital izquierdo 34.39 0.67 »=0.00
Nariz 30.82 2.39 »=0.00
Masetero derecho 32.12 1.38 p>0.01
Macetero izquierdo 32.11 1.41 p>0.01
Menton 32.80 1.15 »=0.00

Donde SD es la desviacion estandar, promedio es el promedio de temperatura dentro de la
region de interés en grados centigrados y finalmente Biotermomarcador es la region de
interés evaluada (valores resaltados en negritas significa p > 0.01) (Jaramillo-Quintanar et

al., 2022).

En la gréfica de cajas y bigotes de la figura 27 se muestran los valores de temperatura
de los biotermomarcadores descritos en la tabla 4 y la forma en que se distribuyen de acuerdo

a las temperaturas obtenidas en todos los participantes dentro del estudio.
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Figura 27: Grafica de cajas y bigotes de dispersion de datos de temperatura en los
biotermomarcadores seleccionados (Jaramillo-Quintanar et al., 2022).
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4.3. Seleccion automatica de regiones de interés

Se genero una metodologia para la deteccion de regiones de interés de manera
automatica, esto con el objetivo de poder evaluar de manera mas eficiente los valores te
temperatura promedio en los biotermomarcadores y de ser posible generar clasificadores que
al hacer uso de esta metodologia sean capaces de realizar clasificaciones de manera
completamente automatica. En el diagrama de la figura 28 se muestra la metodologia
propuesta para la seleccion automatica de regiones de interés en imagenes térmicas del rostro.

La metodologia propuesta tiene como objetivo seleccionar de manera automatica las
regiones de interés de las imagenes térmicas sin que el usuario tenga que hacer mas que
indicar la imagen que desea evaluar. Cabe mencionar que para que este método funcione es
necesario que las imagenes térmicas sean tomadas a una correcta distancia del participante y

dentro de un espacio acondicionado como el descrito en la seccion 3.3.1.

Imagenes
térmicas con
marcas

Detector ’ Imagen con Seleccion de
;o marcas ROIs
automatico de
zonas del rostro

Figura 28: Diagrama de metodologia para deteccion automatica de regiones de interés en

imagenes térmicas del rostro.

Para lograr generar el detector automatico de regiones de interés en imagenes térmicas
se sigui6 la metodologia propuesta por (Kopaczka et al., 2019) mediante el uso del software
Python con las librerias sklearn y dlib, dicha metodologia nos permite detectar rostros de
personas en imagenes térmicas y posteriormente ubicar puntos dentro de esa imagen
asociados partes del mismo rostro, como loa contornos de los ojos, la boca, la nariz y la

quijada.
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Posteriormente y con relacion a los puntos seleccionados, se ubicaron las regiones de
interés, que en este caso fueron consideradas 5: 1. Nariz, 2. Megjilla derecha, 3. Mejilla
izquierda, 4. Frente y 5. Menton.

Para el entrenamiento del detector automatico de zonas del rostro se uso la base de

datos de imagenes térmicas del rostro generada por (Abdrakhmanova et al., 2021).

4.4. Fusion de datos
Debido a que los datos a utilizar como entradas para la clasificacion propuesta en este

trabajo provienen de fuentes distintas, como lo son valores de temperatura en el rostro y las
sefiales fisiologicas de frecuencia cardiaca y porcentaje de oxigenacion en la sangre, tienen
rangos de variacion muy distintos, con limites ampliamente separados y unidades de medidas
muy diferentes, se opto por realizar una normalizacion de los datos. En la tabla 5 se muestra

una comparativa entre el tipo de datos y sus limites numéricos superior e inferior.

Tabla 5: Limites y unidades de medida en las entradas al clasificador.

Entrada Limite inferior = Limite superior = Unidad de medida
Biotermomarcadores 27.00 34.21 °C
Pulso 50 115 LPM
Sp02% 86 100 Porcentaje

Donde Pulso es la frecuencia cardiaca, SpO2% se refiere al porcentaje de oxigenacion
en la sangre, °C es la unidad de medida para temperatura en grados Celsius y LPM son la

cantidad de latidos cardiacos a lo largo de un minuto.

En la figura 29 se muestra la manera en la que se distribuyen los datos de entrada

normalmente vs despues de que se realiza la normalizacion.
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Figura 29: Normalizacion de los datos de entrada pulso, SpO2% y biotermomarcadores

Para lograr la normalizacion de los datos y tener entradas en los mismos rangos, se uso el

proceso descrito en la seccion 3.4.1. usando la ecuacion 2

4.4. Clasificador.

Para lograr clasificar entre los distintos estados o emociones de interés en este trabajo
se propusieron tres opciones de clasificacion mediante el uso de algoritmos inteligentes. En

esta seccion se describen las tres propuestas de clasificacion abordadas.

4.4.1. Vecinos mas cercanos.

La primera propuesta de clasificacion es utilizando el algoritmo k vecinos mas
cercanos descrito en la seccion 2.8.2. para el que se utilizaron como entradas una fusion de 6
biotermomarcadores y la sefial fisiologica del pulso.

Inicialmente se planeaba utilizar la sefial de porcentaje de oxigenacion en la sangre,
pero al realizar el T-test para muestras emparejadas se determino que no era estadisticamente
significativa por lo cual se descarto.

En la figura 30 se muestra un diagrama a bloques de la metodologia propuesta para

el presente clasificador inteligente.
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Figura 30: Diagrama a bloques del clasificador K-NN propuesto (Jaramillo-Quintanar et al.,

2020)

Como se puede observar en la figura 30 se ingresan los biotermomarcadores y la sefial
de pulso como entradas, para inicialmente pasar por un proceso de normalizacion usando la
ecuacion 2 descrita en la seccion 3.4.1. para de esta manera tener una distribucion de datos
con limites similares en todas las entradas, Una vez normalizados los datos se entrena el
sistema para tener como opciones de salida las cuatro posibilidades o niveles de relajacion
propuestos en la seccion 3.4.3.1. Utilizando un clasificador tipo fine k-NN mediante la
ecuacion de distancia euclidiana con numero de vecinos = 1.

Para el entrenamiento del sistema se utilizo una muestra de 29 nifios con un
promedio de edad de 8.7b afios con desviacion estandar de 1.8. siguiendo el protocolo
propuesto para su uso en nifios descrito en la seccion 3.3.3. y usando el 75% de la muestra
para el entrenamiento y el otro 25% para la validacion del sistema.

En la figura 31 se muestra la matriz de confusion obtenida al evaluar el clasificador

entrenado.
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Figura 31: Matriz de confusion para clasificador K-NN (Jaramillo-Quintanar et al., 2020)

De la matriz de confusion podemos observar que tiene un buen nivel de clasificacion
principalmente para los niveles intermedios de relajacion y diferenciando de manera
adecuada entre los limites superior e inferior de relajacion. Obteniendo una exactitud de

89.7%.

4.4.2. Maquina de soporte vectorial

La segunda opcion de clasificacion propuesta es mediante el uso del algoritmo
inteligente nombrado maquina de soporte vectorial (SVM) descrito en la seccion 2.8.1.
usando como entradas Unicamente 5 biotermomarcadores debido al bajo nivel de
significancia estadistica encontrado en las demas opciones de entrada. Al todas las entradas
ser biotermomarcadores, estas se encuentran en rangos similares por lo que no se agrego una

etapa de normalizacion.
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Se propusieron tres estados de estrés como metas de clasificacion o salidas del

clasificador de acuerdo a lo descrito en la seccion 3.4.3.2. En la figura 32 se muestra el

diagrama a bloques del clasificador propuesto para usar el algoritmo inteligente SVM.

Biotermo-
marcadores

* Nariz

* Mejilla derecha
* Megjilla izquierda
* Frente

*  Menton

Clasificador con
SVM

&

Salidas
~* Basal |
¢ Estrés |
 * Relajacién

Figura 32: Diagrama a bloques del clasificador por medio de SVM propuesto.

Para el entrenamiento y validacion de este clasificador se uso una muestra de 25

participantes con 12 imagenes térmicas de cada participante previamente clasificadas en los

tres estados respectivos ( Basal, estrés y relajacion) teniendo un total de 300 imagenes

térmicas, 100 para cada estado. Para la adquisicion de dichas imagenes térmicas se sigui6 el

protocolo descrito en la seccion 3.3.2.

Se utilizo el 80% para entrenamiento y el 20% para la validacion. En la figura 33 se

muestra la matriz de confusion obtenida al entrenar y validar el funcionamiento del

clasificador propuesto, usando un kernel lineal, un valor para ¢ = 100 y una gamma de 10.
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Figura 33: Matriz de confusion para el clasificador usando SVM.

De la figura 33 podemos observar que el clasificador unicamente se equivoca en 3 de
las 60 entradas para validacion, lo que nos lleva a tener un 95% de exactitud en la

clasificacion, para con esto tener el mejor porcentaje de clasificacion obtenido en este trabajo.

4.4.3. Autoencoder

El ultimo medio de clasificacion propuesto y evaluado en este trabajo fue usando un
autoencoder y una red neuronal, con el objetivo de diferenciar entre si el participante esta en
proceso de relajacion o de aumentar su nivel de estrés. En el diagrama de la figura 34 se

muestra el clasificador propuesto.
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Figura 34: Diagrama a bloques de clasificador por medio de autoencoder y red neuronal

propuesto.

Se propuso el uso de autoencoder para poder tener como entrada la imagen térmica
directamente sin realizar ninglin pre procesamiento, para de esta manera tener un clasificador
capas de funcionar en linea sin necesidad de intervencion de un experto en el pre
procesamiento de las imagenes para la obtencion de los biotermomarcadores. Para el
entrenamiento de este clasificador se uso la misma base de datos que la usada para el
clasificador por medio de SVM, proponiendo un clasificador que tiene como entrada la
imagen térmica directa para después contar con dos niveles de decodificacion con 100
neuronas en la capa oculta para posteriormente usar una red neuronal artificial sencilla con
50 neuronas en la capa oculta.

En la figura 35 se muestra la matriz de confusion obtenida al entrenar el clasificador

con el 80% de las imagenes y validandolo usando el 20%.
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Figura 35: Matriz de confusion para clasificador usando autoencoder.

De la figura 35 se puede observar que el clasificador totalmente automético propuesto
para diferenciar entre el proceso de estrés y relajacion no obtuvo los mejores resultados,
obteniendo apenas un 53.8% de exactitud en la clasificacion, con errores en ambos frentes.
Con lo que se decide que este no es una opcidn viable para usar como clasificador principal

en este proyecto.

4.5. Metodologia de deteccion automatica y clasificacion de estatus.

Al determinar que usar las imagenes térmicas directamente como entradas no fue una
opcion viable, se opto por la creacion de un sistema capaz de evaluar los biotermomarcadores
de manera automadtica. En la figura 36 se muestra un diagrama a bloques del sistema de

clasificacion automatico propuesto.
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Figura 36: Diagrama a bloques del clasificador automatico propuesto.

Para este clasificador se usan las imagenes térmicas directamente como entradas para
posteriormente usar el predictor de regiones de interés o biotermomarcadores para obtener
con eso los valores de temperatura por medio del proceso descrito en la seccion 2.2. y usando
la ecuacion 1, para posteriormente usar alguno de los dos clasificadores con mejores
resultados. En este caso se propone el clasificador por medio de SVM.

De esta manera se obtiene un sistema capaz de determinar y clasificar de manera

autonoma el estado de estrés en una persona usando como entrada las imdgenes térmicas.

4.6. Retroalimentacion

Para la retroalimentacion biologica se siguieron tres etapas fundamentadas en la
respiracion diafragmadtica como se describe en el protocolo abordado en la seccion 3.3.3. para
usar la respiracion como medio para controlar la frecuencia cardiaca y el porcentaje de
oxigenacion en la sangre.

Se sometieron a 29 participantes al protocolo con tres etapas de relajacion; Respiracion
diafragmatica, imagineria y juego. En la grafica de la figura 37 se muestra la manera en la
que los participantes respondieron a la retroalimentacion bioldgica a lo largo de la aplicacion
del protocolo. Se considera relajacion si entra en alguno de los tres niveles superiores
descritos en la seccion 3.4.3.1. nombrados, poco relajado, relajado y muy relajado, para que
entonces el nivel de no relajacion sea el tinico considerado como que no se obtuvo ningiin

nivel de relajacion.
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Figura 37: Grafica de Respuesta a la retroalimentacion biologica.

De la grafica podemos identificar que en la etapa de respiracion diafragmatica
unicamente 10 participantes lograron relajarse, 20 en la etapa de imagineria y por ultimo en
la etapa de juego Unicamente dos participantes no lograron alcanzar ningin nivel de
relajacion. Con lo que se puede inferir que el proceso es eficaz puesto que los participantes
lograron relajarse en un 93.1% de los casos. Cabe destacar que de los 27 participantes que
lograron alcanzar algin nivel de relajacion, 17 alcanzaron un nivel bajo de relajacion, 10 un
nivel normal y ninguno logro un nivel elevado.

Es importante tomar en cuenta que en los dos casos en los que no se logro alcanzar
ningun nivel de relajacion, es posible que haya factores externos que influyan en la respuesta
y aceptacion del proceso re retroalimentacion bioldgica, ocasionados por posibles traumas o
estados emocionales relacionados a alguna parte del proceso, no obstante, se considera un

resultado aceptable y viable para su uso en este y futuros proyectos.
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5. Conclusiones y prospectivas

5.1. Conclusiones

Se creo un programa de computo para la seleccion de los biotermomarcadores o
regiones de interés en una imagen térmica, con la capacidad de elegir el numero de areas y
el diametro de cada una de ellas para ser seleccionadas manualmente. Este software es de
gran utilidad para poder ubicar cautelosamente las regiones de interés en imagenes térmicas.
El proyecto fue enfocado a la evaluacion de imagenes térmicas del rostro, pero no se limita
a eso ya que se puede usar para evaluacion de areas o regiones de interés en imagenes
térmicas de cualquier cosa dependiendo cual sea su objetivo.

Se genero una base de datos que funciona como referencia para la comparacion y
evaluacion de imagenes térmicas del rostro en poblaciéon mexicana, especificamente los
valores de temperatura en 8 biotermomarcadores seleccionados. Esta base de datos al igual
que el software para la adquisicion de los valores de temperatura promedio de los
biotermomarcadores esta enfocada a la evaluacion del estado del animo o estrés, pero puede
ser usada para otros fines como la comparativa en personas de distintos sexos, edades o
distintas muestras poblacionales con caracteristicas diferentes.

Se genero una metodologia que permite normalizar datos de sefiales fisioldgicas con
distintos limites para obtener variaciones en los mismos rangos, con lo que se puede realizar
una fusion de las sefales de pulso SpO2 y biotermomarcadores para su uso en sistemas de
evaluacion y clasificacion del sistema nervioso autonomo.

Se propusieron y probaron tres opciones de clasificacion usando algoritmos
inteligentes, de los cuales el que obtuvo mejores resultados fue mediante el uso de SVM
obteniendo un 95% de exactitud, mientras que mediante KNN se obtiene un 89.7 % lo cual
aun es un muy buen resultado. Por otro lado, con autoencoder se obtuvo un 53.8% siendo la
opcion con menor exactitud.

El uso del autoencoder para la clasificacion presenta una oportunidad para generar un
sistema que no requiera de la intervencion humana, pero ya que cada persona cuenta con
diferentes rangos de temperatura ocasiona que la variacion térmica en promedio se vea
afectada, ademas de que el movimiento en las personas hace que la cara del participante se

encuentre en una posicion distinta en cada toma termografica.
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Se propone una metodologia capaz de detectar de manera automatica 5
biotermomarcadores: Nariz, Mejilla derecha, Megjilla izquierda, Frente y Menton para
después poder ser evaluadas mediante el uso de el clasificador con SVM o KNN. Se
selecciono el clasificador SVM ya que fue el que arrojo los mejores resultados. Con esto
obtenemos un sistema de evaluacion del estado de estrés automatico capaz de realizar una
evaluacion sin necesidad de la intervencion humana.

La respuesta a la retroalimentacion bioldgica propuesta fue buena, ya que el 93.1%
de los participantes mostraron haber obtenido algin nivel de relajacion después de haber
realizado el protocolo propuesto.

En general este trabajo deja un muy buen sabor de boca puesto que nos acerca un
poco mas a poder realizar correctas evaluaciones del sistema nervioso autbnomo y con esto
realizar una retroalimentacion bioldgica que sirva para ayudar a las personas a disminuir su

nivel de estrés, ayudando a mejorar su calidad de vida.

5.2. Prospectivas.

Es posible mejorar el programa de computo desarrollado en este trabajo agregando
mas opciones como la generacion automatica de un reporte de evaluacion térmica o la
introduccion de la opcion para deteccion automatica de los biotermomarcadores.

Aunque el uso de autoencoder no arrojo los mejores resultados, no se deberia descartar
como una buena opcion para la clasificacion, puesto que se debe de poder mejorar esos
resultados haciendo uso de algun pre procesamiento que permita recortar unicamente la
imagen del rostro, por ejemplo.

Implementar algunas otras formas de retroalimentacion bioldgica, como el uso de
temperatura en las manos o la ambientacion del espacio condicionado que podrian mejorar
el porcentaje de relajacion de los participantes.

Realizar la evaluacion de la temperatura durante todo el proceso de estrés y relajacion
haciendo uso de videos térmicos, para tener una mejor apreciacion del proceso de cambio de

temperatura con respecto al tiempo.
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7. Apéndice.

7.1. Manual de usuario de software AREASELECTORUAQ

UNIVERSIDAD AUTONOMA DF QUERETARO UIliVel'Sidad Auténoma de Querétaro
Facultad de Ingenieria

ondi

MANUAL DE USUARIO
AreaSelectorUAQ

Autores:

Daniel Jaramillo Quintanar
Luis Alberto Morales Hernandez

Irving Armando Cruz Albarran

Noviembre del 2022

En este manual se muestra la forma correcta de utilizar la interfaz de usuario del software

AreaSelectorUAQ. Una interfaz funcional (ilustracion 1) que permite seleccionar una
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imagen del dispositivo y procesarla para obtener la temperatura de una cantidad de areas

que se requiera.

AreaSelector v~

Procesar Temperatura
Mostrar

Areas del rostro recomendadas :

o

[lustracion 1: interfaz de usuario

Dentro de esta interfaz se cre6 el menu dentro del cual es posible acceder a las opciones

descritas en el area de metodologia, con las opciones siguientes en cada ment.

1. File.

a. Abrir imagen: Al seleccionar esta opcion de menu aparece una nueva ventana en

la cual es posible seleccionar manualmente la imagen que se desea evaluar y al presionar el
botdén “ok” se carga en el programa, mostrando cual es la imagen en otra ventana emergente

(esta ventana desaparece al presionar cualquier tecla)

Al iniciar la interfaz aparece un esquema de ayuda para mostrar cuales son las dreas mas

comunes o recomendadas para seleccionar en el caso de evaluar un rostro.
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2. Guardar imagen: Este menu nos da la opcidn de guardar la imagen a la que hemos
agregado las 4reas de interés, asignando el nombre que se haya utilizado también
para el nombre del archivo texto generado. (La imagen serd guardada en la misma
carpeta donde se encuentre el programa)

3. Salir: la ultima opcidn del ment file nos permite salir de la interfaz, cerrando todos

los procesos y ventanas que se hallan abierto dentro del proceso.

2. Procesar.

a. Areas: al seleccionar la opcidn areas aparecen los botones mostrados en la ilustracion
2, en los cuales se puede seleccionar el nimero de areas(circulos) y sus radios para al
presionar el botdn seleccionar aparezca una ventana emergente en la que se pueden

seleccionar manualmente la posicion de cada una de las areas de interés.

AreaSelector v~

File Procesar Temperatura Ayuda
# circulos 1 ~ Radios: 1 ~ Seleccionar Mostrar

Imagen actual :

oC

llustracion 2: Interfaz en modo seleccionar dreas.
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3. Temperaturas: al haber seleccionado las areas de interés es posible calcular las
temperaturas por lo que se agregd al menu temperaturas la opcion calcular, con la cual
aparecen los cuadros de texto para ingresar la temperatura minima, maxima y el nombre del
archivo para guardar los datos, asi como el boton calcular (ilustracion 3), con el cual se genera

el archivo. (El archivo serd guardado en la misma carpeta donde se encuentra el programa).

AreaSelector F ~ QD
File Procesar Temperatura Ayuda
# circulos 4 ~ Radios 8 - Seleccionar Mostrar

Imagen actual : 1in:27.6 Tmax:37 Nombre: Prueba| | = Calcular

Prueba — Kate v~

°C 37.0

I
o

Edit View Projects

Prueba

v
)
c
[
=
b=
o
[s)
[a]
L

\la
. Line1,NSERT le v TFv v P

Dist =1.2 T‘rgfl =30.0

Search and Replace

[lustracion 3: Opciodn calcular temperaturas Ilustracion 4: Archivo texto generado
4. Ayuda: En esta opcion del menu nos ofrece dos posibles menus:

1. Como usar: esta opcion despliega una ventana emergente que explica brevemente

como utilizar el programa.

2. Contacto: Esta ultima opcion nos despliega la informacién de contacto del creador

del interfaz.

7.2.  Manual técnico del programa de computo AREASELECTORUAQ.

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO
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Universidad Autonoma de Querétaro

Facultad de Ingenieria

MANUAL TECNICO
AreaSelectorUAQ

Autores:

Daniel Jaramillo Quintanar
Luis Alberto Morales Hernandez
Irving Armando Cruz Albarran

Omar Trejo Chavez

Noviembre del 2022

La metodologia seguida para el disefio de esta interfaz es la siguiente:

1.1. Obtener imagen.
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Para la obtencion de la imagen es necesario crear un botdn o menu que nos permita acceder
a los archivos de la computadora y seleccionar un archivo tipo imagen para posteriormente
trabajar con ella.

1.2. Seleccionar el numero de areas de interés.

Una vez teniendo la imagen cargada es necesario seleccionar las areas de interés para la
evaluacion térmica, para lo cual es necesario el uso de un menu donde seleccionar tanto el
numero de areas en forma de circulos como el radio de estos.

1.3. Especificar los puntos para cada area.

Una vez se haya seleccionado el numero de areas y el radio de estas, es necesario el uso de
un boton para especificar en la imagen las coordenadas donde se colocaran.

1.4. . Calcular la temperatura promedio de las areas.
Una vez seleccionadas las 4reas de interés es posible calcular la temperatura promedio
dentro de cada una de estas areas, para lo cual es necesario:

1.4.1. Obtener la matriz termal de la imagen original, a través de la ecuacion 1 para cada
uno de los pixeles de la imagen. Para lograr esto es necesario el uso de dos cuadros de
edicion de texto para ingresar la temperatura minima y maxima en la imagen que son
necesarias para el calculo de la matriz.

1.4.2. Calcular el promedio de cada una de las areas y guardarlos dentro de un archivo texto
creado con un nombre ingresado por el usuario dentro de un elemento de edicion de texto.

5. 1.5. Poder mostrar y guardar la imagen con las areas de interés resaltadas.

6. 1.6. Mostrar al inicio de la operacion un esquema de cuales son las areas de
interés mas comunes a seleccionar.

7. 1.7. Generar un menu u opcion de ayuda.

NOTA: para el procesamiento de las imagenes se hace uso del paquete de librerias
open.
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7.3.  Registro de programa de computo nombrado “AREASELECTORUAQ”

CERTIFICADO

Registro Publico del Derecho de Autor

Para los efectos de los anticuios 13, 162, 163 fraccidn L 164 fraccidn |, y damés relatives de la Ley Federal del
Derecho e Autor, g8 haoa conster que 1a OBRA cuyas especiicaciones aparecen a centinuacién, ha quedado
nacrita en el Registro Pabico del Deracho de Autar, con ios sguentes datos:

AUTORES: CRUZ ALEBARFAN IRVING ARMANDO
JARAMILLO QUINTANAR DANEL
MORALES HERNANDEZ LUIS ALBERTO
TREJO CHAVEZ OMAR

TiTULO: AREASELECTORIAQ
RAMA: PROGRAMAS DE COMPUTACION
TITULAR:

UNNERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARD (CON FUND. EN EL ART B3 DE LA
LFDA)

Con fundamento an b establoado por el articulo 168 de la Ley Federa del Dereche da Autor, ks insorpcionas en o registro
astabiecen la presuncién de ser cianos oe hachos y aci08 qua an elas congten, sahvo prusta en contrario, Toda
recripcitn dejs a sahvo ke derechos g8 terceros, Sisurgs contronersia, 108 electoa da | inacripcidn quedarnin suspancidos
an tanto 28 pronuncs reechucdn frme por sutoddad competenta,

B presente certificado se expide con fundamento en el Decreto por el que e reforman, ackdonan y derogan dhversas
dispoaiciones de la Ley Orgdnica o la Adminatration Pibica Federal, asi como ok olras kyes para crear & Secratarsa de
Cultura, puticado el 17 da dicembre de 2015 en el Diano Odclal de la Federaciin, anicuios 26 y 41 Big, fraccion X\l da la
Ley Orgérica de & Adminstracén Pltica Federal; articulos 2. 208, 208 fraccion § de b Ley Federal del Derecho de Auter;
articulo 69-C de & Loy Federal de Procedmiento Administrativo, de aploacicn supletana de acuerda con lo estableado par
& Ley Faderal gl Deracho da AUtor en su Bnicido 10; aniculo 54 de 1a Ley General ¢e Meora Reguatora; articulos 2,
apartado B, fraccién IV, 26 y 27 ¢al Reglamento Intenor de ks Secrataria e Culure articulcs 103 fraccidn IV y 104 det
Reglamento de ks Lay Fedaral del Derecho de Auter; articulos 1, 3 fraccidn |, 4, 8 fraccién | 9, 16 y 17 del Regamento
Inencr dal Instruto Nacional del Derecho de Autar; ACLERDO per el gue se establocan los Linaamientos para of uso de la
Firma Elecrinica Avarcada én 05 80108 ¥ aciuacionas de ks senddores plblicas dal Instituto Necional daél Derecho de
Autor, puticado en ol Diare Oficial da 18 Federaciin el 19 da mayo del ahe dos mil veintiung; ¥ Acuerdo por el gue s8
establocon las reglas para b presentactn, substancaciin y reschucién de s scicitudes de registra de cbras, fonogramas,
wvideogramas y ediacn de lioros en linea ante o Instituto Nadonal del Derecho de Autor, publicado el 8 de diciemntbre de
2021 en el Diano Oficia de la Federacdén.
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CERTIFICADO

Registro Pablico del Derecho de Autor

£ prasente documnento alectrdnico ha sxio Srmado medfande of usa de Ar frma elecirdnca avanzads por o senaalor pobidco
COmMPelanta, anperads DO LN Cartifcado aatal vaanfe & & fBcha de su aBboEcan, v 65 valdo de conmdad con 0
dspussto an s amiculos 7 v 8, taccidn [ de B Ley de Ama Blacindnics Avaneads v amicuo 12 de su Reglamento

Namero de Registro: 03-2022-112810482600-01

Ciudad de México, a 25 de enero de 2023
EL DIRECTOR DEL REGISTRO PUBLICO DEL DERECHO DE AUTOR

JESUS PARETS GOMEZ
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) CULTURA | 32 INDAUTOR

74



7.4. Portada articulo titulado “ Smart Sensor Based on Biofeedback to
Measure Child Relaxation in Out-of-Home Care” en revista Sensors
MDPI
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Article
Smart Sensor Based on Biofeedback to Measure Child
Relaxation in Out-of-Home Care

Daniel Jaramillo-Quintanar !, Irving A. Cruz-Albarran *, Veronica M. Guzman-Sandoval 2
and Luis A. Morales-Hemnandez '*00

! Mechatronics, Engineering Faculty, Campus San Juan del Rio, University Autonomous of Querctaro,
San Juan ded Rio, Queretarn 7TARN3, Mexica: daramillolSitalumnas usg mx (D] -0 )
scruzithspdigital.org (LAC-AL)
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Receqved: 2 June 2020; Accepted: 20 July 2020; Published: 28 July 2020 updates

Abstract: Children from out-of-home care are a vulnerable population that faces high stress and anxiety
levels due to stressful expeniences, such as being abused, being raped, and violence. This problem
could have negative etfects on their bro-psycho-social well-being it they are not provided with
comprehensive psychological treatment. Numerous methods have been developed to help them
relax, but there are no current approaches for assessing the relaxation level they reach. Based on this,
a novel smart sensor that can evaluate the level of relaxation a child experiences is developed in this
paper. 1t evaluates changes in thermal biomarkers (forehead, nght and left cheek, chun, and maxillary)
and heart rate (HR). Then, through a k-nearest neighbors (K-NN) intelligent classifier, four possible
levels of relaxation can be obtained: no-relax, low-relax, relax, and very-relax. Additionally,
an application (called :-CARE) for anxiety manag, t, which is based on biofeedback diaphragmatic
breathing, gurded imagery, and video games, 15 evaluated. After testing the developed smart sensor,
an 89.7% accuracy is obtained. The smart sensor used provides a reliable measurement of relaxation
levels and the i-CARE application is effective for anxiety management, both of which are focused on
children exposed to out-of-home care conditions.

Keywords: children in cut-of-home care; thermal biomarkers; biofeedback; relaxation; smart sensor

1. Introduction

Children in out-of-home care are a vulnerable group whose members have frequently been abused
or raped or have not been provided with the basic needs by their family. Therefore, they are often
assigned to a place that aims to improve their wellness |1,2]. Such mistreatment or deficencies can have
negative effects on their bio-psycho-social well-being [3]. Emotions such as anxiety, fear, and sadness
that children in out-of-home care feel arise when a child is involved a situation and appraises it
as being immediately relevant to a child's active goals [4]. Anxiety is a diffuse and unpleasant feeling
characterized by hyper-reactivity of the sympathetic system, manifested in physiological parameters
and facial expressions. In addition, anxiety has been related to mental health [5). Therefore, a variety
of interventions have been carried out to address this problem, focused on physical activity [1,6],
psychosocial attributes [7], and mental health (8], among others. Regarding mental health, it has
been documented that emotional states can be inferred through facal expressions, which in tum
can reflect the mental state of an individual [9]. In order to know the emotional state of subjects,
work has been carried out to detect the following emotions: a neutral state, joy, anger, surprise, fear,
sadness, and disgust, among others. These investigations have used physiological signals measured
with contact sensors [10-15]. Addihonal studies have been carned out to detect emotions using

Seasors 2020, 20, 419, Joi 103N 201541M wiww sndpicomfoumalsensors
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7.5. Portada articulo titulado “Face Thermal Map of the Mexican Population
in the Basal State” en revista International Journal of Environmental
Research and Public Health de MDPI.
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Abstract: There has been a wide use of thermal images of the human body in recent years, specifically
images with thermal information of regions of interest (ROT) in the face; this information can be used
for epidemiological, clinical, and /or psychological purposes. Due to thas, it is important to have
plenty of INformacion on temperature in these ROES m the basal state that allows thelr use as 2 reference
in terms of their thermal analysis. In this work, a face thermal map of the Mexican population in the
basal state (n = 196) is created, adding the comparison between different population groups, such as
gender, age, and clinical status, cbtaining Its of great interest for future research. The ¢-test for
inslepernlent sampdes was applicd to the RO witls siovinal distsibutivn anad Maosue=Whiliey w-test w
the ones that did not present normal distribution. Statistically significant differences were found in
some of the ROl comparisons like the corrugator, the supraorbitals, and the chin between the control
and clirdcal groups, as well as in the differentiation by age (p < 0.05),

Keywords: thermal map, basal state; face; region of interest, Mexican population

1. Introduction

Over the years, different tools have been developed to facilitate the identification,
the evaluation, and the classification of the problems that anise in human beings, trying
to understand the operation of the body, its reactions [1), and its signals [2). Some of
the changes presented in the body that make evident an alteration to normality are the
increases and the decreases of temperature in specific areas [3,4). It has been determined that
thermal changes in specific body areas can represent numerous things, such as the body’s
response to fatigue [5), inflammatory processes caused by infections [6] and diseases (7], or
cuntivual anges [8).

Temperature changes in distinct areas of the face can be caused by different factors,
such as environmental, individual, and technical factors [9); these thermal changes are also
related to emotions or changes in these, due to variations in peripheral blood supply as
part of the hameastasic proveee [10] Accordingly, it ic impoartant to generate datahaces
that contain reliable information on the temperature in the most outstanding regions of
interest (ROI), such as the nose, the forehead [11), the supraorbital [12], and the cheeks [13)
among others.

There are large amounts of human image databases or maps, oriented to different
purposes and with distinct characteristics, such as body image databases [14], the feet [15)
or the brain [16], and even thermal images. Within the human thermal image databases,
there are some to be used for facial recognition [17]; some even combine thermal images
with visible images to give greater recognition strengths [158-20], and others add annota-
tlons, such as [21,22]. Kesearch that Incorporates both images with the alm of expression

Ind. [ Eovowvon. Kes. Fubc Haalth 2022, 19, 14208 hatps: //dot org/ 10 3390/ gerphl Y21 14008

hitps:/ [ www. mdpl com /journal /tjerph
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7.6.  Constancias de oparticipacion en congresos y trabajos de vinculacion.
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ENCUENTRO
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El Comité Organizador del 5° Encuentro de Jovenes
Investigadores del Estado de Querétaro,
otorga la presente

CONSTANCIA

Daniel Jaramillo Quintanar

Coautores: Trejo Chavez Omar, Morales Hernandez Luis Alberto, Osornio Rios
Roque Alfredo

POR PRESENTAR EN ESTE FORO ACADEMICO, MODALIDAD CARTEL, EL TRABAJO:

Disefio y acondicionamiento de sensor de monitoreo de frecuencia cardiaca y
oxigenacion en la sangre.

Centro Educativo y Cultural del Estado de Querétaro
“Manuel Gémez Morin", octubre 5, 2017.

: oV e i
Dr. Irineo Torres Pacheco Dra. Ma. Guadalupe Flavia Loarca Pifia
Secretario Académico Directora de Investigacion y Posgrado
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E =l DE QUERETARO
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Universidad Auténoma de Querétaro
Dependencia de Educacién Superior (DES)
San Juan del Rio

Otorgan la presente

CONSTANCIA

DANIEL JARAMILLO QUINTANAR

Por su exposicién de la ponencia:

DETERMINACION DE INCERTIDUMBRE PARA SISTEMA DE MONITOREO DE FRECUENCIA
CARDIACA Y OXIGENACION EN LA SANGRE

en el Congreso Internacional Interdisciplinario de Competitividad Organizacional y
Tecnologia ( CIICOTEC ) en la ciudad de San Juan del Rio, los dias 15, 16 y 17 de
noviembre de 2017

San Juan del Rio Querétaro, 17 de noviembre de 2017.

M. A. Hé
Coordi
Contaduria y
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UNIVERSIDAD DE GUADAILAJARA

Dm_u>m._l>_<_m240 DE DISCIPLINAS Zm%ODOrOO_OO
FILOSOFICO EINSTRUMENTALES
RED ACADEMICA DE COLABORACION PARA LA INVESTIGACION

E INTERVENCION EN PsICOLOGIA DE LA SALUD (REDIPSA)
OTORGAN LA PRESENTE

CONSTANCIA

A. DANIEL JARAMILLO QUINTANAR

Por su excelente participacion como PONENTE del foro de
socializacion capacitacion e investigacion sobre termografia
infrarroja aplicada a las emociones.

“PIENSA Y TRABAJA"
GUADALAJIARA, JAL. 24 ¥ 25 DE MAYO DIE 2018

Dra.Blanca Miriam De Gpe DR. Guillermo A.
Torres Mendoza Cervantes Cardona
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UNIVERSIDAD DE GUADALAJARA

CENTRO UNIVERSITARIO DE CIENCIAS DE LA SALUD
DIVISION DE DISCIPLINAS BASICAS
DEPARTAMENTO DE PSICOLOGIA BASICA
MAESTRIA EN PSICOLOGIA DE LA SALUD

OTORGAN LA PRESENTE

CONSTANCIA
A: ING. DANIEL JARAMILLO QUINTANAR

Por haber participado como instructor en el taller tecrico-practico ‘MEDICIONES AUTONOMICAS E
INMUNOLOGICAS EN PACIENTES CON DOLOR CRONICO ONCOLOGICO Y NO ONCOLOGICO” impartido a
los alumnos de la Maestria en Psicologia de [a Salud, del 06 al 09 de Septiembre del 2017 con un total de 30

horas.

“PIENSA Y TRABAJA"
Guadalajara, Jalisco 09 de Septiembre del 2017.
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Dra. Rosa Martha Meda Lara fggpﬁi%t.\
Coordinadora de |a Maestria en Psicologia de la Salud ——"
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Se otorga la presente

CONSTANCIA ..

DANIEL JARAMILLO QUINTANAR

Por su participacién como INSTRUCTOR en la

SEMANA DE’?
LA CIENCIA

...... I e T

con @ curso:

APP’S CON ANDROID

'4

cul 4 3l & oe abnl ce AL
Facutad de Inganens
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Dr. Manuel Toledano Ayala Dr. Juan Pablo Amezquita Sanchez Dr. Martin Valtierra
DIRECTOR ORGANTADOR CAGANIZADOR
FACULTAD DE INGEMER & DEL EVENTD DEA GVENTOD
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IASP 2022 WORLD
CONGRESS ON PAIN

Toronto, Canada = 19-23 September

CERTIFICATE OF
ATTENDANCE

This is to certify that

Daniel Jaramillo Quintanar

attended the IASP World Congress on Pain, held 19-23
September 2022.

The 2022 IASP World Congress on Pain is organized by
the International Association for the Study of Pain.

R A.A‘
Y m

— ")

lan Gilron, MD, MSc, FRCPC
Chair, Scientific Program Committee
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7.7.  Portada capitulo de libro titulado: “La tecnologia como una herramienta
psicopedagogica en area de la salud” que forma parte de la obra “Manejo
integral del dolorcomo derecho humano”.(2020)

MANEJO INTEGRAL

DEL DOLOR

EL ALIVIO DEL DOLOR COMO UN DERECHO HUMANO

VERONICA MIRIAM GUZMAN-SANDOVAL

COORDINADORA
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V. Aplicacion de la tecnologia al area de salud 189

Los videojuegos como propuesta de alfabetizacion de pacientes 191
pediatricos hospitalizados

Videogames as a literacy proposal for hospitalized pediatric patients

Laura Sanely Gaytdn-Lugo

La tecnologia como una herramienta psicopedagogica en area de la salud 203
Technology as a psycho-pedagogical tool in the health area
Irving A. Cruz-Albarrdn, Daniel Jaramillo Quintanar, Luis A. Morales Herndndez
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