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Capitulo 1. Introduccién

Capitulo 1. Introduccién

En este capitulo se llevard a cabo una explicacion introductoria de los sistemas
de identificacion, su definicion, su historia y sus diversas aplicaciones. Se realizara una
explicacién de la motivacion y problemética que han dado lugar a este estudio,
continuando con el estado del arte dentro de los sistemas biométricos de identificacion.
Se abordaran distintas propuestas para la resolucion del problema y se definiran los
objetivos a conseguir. Por Gltimo se establecerd la estructura de la que dispondra el

presente documento.

1.1 Definicion e historia de los sistemas de identificacion

Desde el origen de la sociedad, la correcta identificacion de individuos ha
contado con un papel importante ligado estrechamente a la seguridad. Para el correcto
funcionamiento de las leyes y la sociedad civica era necesario castigar y perseguir a
aquellos que rompian la ley o intentaban burlarla. Lamentablemente, debido al caracter
primitivo de aquellos tiempos y de sus medios de comunicacion, el Unico medio de
identificacion utilizado era la asociacion de un nombre a la memoria visual, el cual
podia burlarse con gran facilidad. Debido a la debilidad de este sistema, se aplicaban
penas de gran brutalidad con la intencion de disuadir a aquellos que quisieran romper

las leyes.

Junto con los brutales castigos surgié la marca de fuego, también Ilamado tatuaje
judicial, que ademés de formar parte de la pena, cumplia la funcion de identificar al

delincuente.

Asi, y de diversas formas, este método fue utilizado para proteger a la sociedad
de aquellos que no querian acatar sus normas. En Grecia y Roma, marcaban la frente
con hierros candentes o tatuaban representaciones de animales, armas o letras de tal
forma que fuese imposible su disimulo. En Francia, se empezd marcando en la frente
una flor de lis para reconocer al delincuente, mas adelante se sustituyd por otras marcas,
algunos ejemplos son la letra V para los ladrones, F para los falsificadores o W para

ladrones reincidentes. En la India, se realizaba en la frente de los delincuentes una
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marca distinta segun el delito cometido y ademas, se marginaba al delincuente de tal

forma que incluso eran abandonados por sus parientes.

Con el paso del tiempo y el avance de la ciencia se desarrollaron métodos mas
complejos de identificacion. En los inicios de la "policia cientifica” se realizaban
listados de las marcas y cicatrices, se tenian en cuenta las medidas de partes
caracteristicas del cuerpo y, llegado el momento, se empez6 a aplicar la fotografia
judicial (la cual ha prevalecido hasta nuestros dias). El interés por la antropometria
asociada a la identificacion dio lugar a diversos y novedosos métodos, entre los mas
importantes podriamos destacar los siguientes:

e Meétodo dentario de Amoedo: por el cual se trataba de identificar a una
persona por su impresion dental.

e Craneografico de Alfonso: mediante un aparato llamado cranedgrafo, se
tomaba una medida del perfil craneal, desde la raiz de la nariz hasta la
cresta occipital.

e Dactiloscopia: quizas la més conocida y usada de las anteriormente
nombradas, la dactiloscopia se basa en la identificacion humana

mediante las huellas digitales.

Diversos métodos y técnicas de reconocimiento han sido desarrollados a lo largo
de los afios (especialmente en el ambito policial), pero la mayoria no eran fiables en
muchos casos y podian ser burlados en muchos otros con cierta facilidad, ya sea

mediante el uso de la ciencia, debido a un accidente, una enfermedad o la vejez [1].

Actualmente vivimos en una sociedad basada en la informacion y la tecnologia,
la cual ha dado lugar a métodos de identificacion destinados a nuevos tipos de servicios.
Muchos de estos métodos estan basados en biometria, considerada actualmente como el
método ideal de identificacion humana, que consiste en la medicion e identificacion
automatica mediante técnicas matematicas y estadisticas de alguna caracteristica propia
de una persona [2]. De esta forma, ejemplos de sistemas de identificacién biométrica

serian aquellos basados en: analisis de voz, escaner de retina 0 geometria de la mano

[3].
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1.2 Motivacién y problematica

Como se ha mencionado anteriormente, el &mbito policial ha sido la principal
fuente de desarrollo de los sistemas de identificacion, dada la importancia que alberga
esta tarea dentro de las funciones policiales. No obstante, existen otras areas donde la

aplicacion de una correcta identificacion supone gran importancia.

Los hospitales son lugares que cuentan habitualmente con una gran cantidad de
personas, tanto pacientes como empleados, en los que se producen un considerable
namero de situaciones en las que la identificacion juega un papel delicado. En estos
centros la identificacion suele realizarse mediante pulseras y listados con la informacion
del paciente, dichos elementos pueden ser facilmente extraviados, falsificados 6
confundidos de paciente. Existen infinidad de antecedentes sobre incidentes por
confusion de pacientes, denominados también de "paciente equivocado"”, estos
incidentes provocan errores con consecuencias de distinta magnitud, desde errores
leves, como puede ser suministrar un medicamento equivocado, a otros mas graves
como puede ser suministrar medicamentos que ademas estén contraindicados, realizar
diagnésticos equivocados, transfusiones de sangre erréneos, etc., empeorando asi la
salud del paciente [4]. En casos méas extremos, se ha llegado a realizar cirugias a
pacientes equivocados, este tipo de errores son menos habituales que los anteriormente

mencionados, pero suceden con inquietante frecuencia [5].

Los problemas anteriores, derivados de una mala identificacion, junto con otros
como el tratamiento de pacientes con problemas de salud mental o la gestion de
pacientes en hospitales de gran superficie, hacen evidente la necesidad de un sistema de

identificacion fiable y automatizado, que elimine la dependencia de pulseras y listados.

Ademas, el campo de la identificacion biométrica destinada a entornos
hospitalarios no esta tan explotado como en otros sectores, por lo que se trata de un

campo con un desarrollo potencial.
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1.3 Estado del arte

En los Ultimos afios se han llevado a cabo diversos trabajos y propuestas
destinados a solventar este problema, a continuacion se citan algunos de estos trabajos y

en que se basan:

Caodigo de barras ligado a base de datos: esta propuesta plantea el uso de
cddigos de barras en las pulseras convencionales, dichos codigos de barras contendrian
informacion codificada sobre el paciente. Ademas los codigos de barras podrian usarse
conjuntamente con una base de datos, donde la informacién codificada serviria como
acceso a informacion mas detallada del paciente [6]. Esta propuesta cuenta con serias
limitaciones, por un lado el sistema resulta ilegible a primera vista, siendo necesario el
uso de lectores, que supondrian un coste importante al tener que abarcar la totalidad del
establecimiento, también presentaria problemas el uso en neonatos, donde el tamafio y
curvatura de la pulsera pueden ser demasiado pequefias para permitir la lectura del
codigo de barras. Por Gltimo, este sistema, si bien mejora la identificacion del paciente,
no soluciona los problemas de las pulseras convencionales, pudiéndose extraviar,

falsificar y confundir de paciente con relativa facilidad.

Identificacién por radiofrecuencia: este tipo de identificacion se basa en la
transferencia de datos entre un lector y un dispositivo denominado "etiqueta” por medio
de radiofrecuencias. La etiqueta no es mas que un transpondedor que emitird una sefal
fija. Existen dos tipos de etiquetas, por un lado estan las activas, que cuentan con su
propia fuente de alimentacion, son mas fiables y son capaces de transmitir sefiales mas
potentes, por otro lado estan las pasivas, las cuales poseen un rango de actuacion
inferior a las activas pero cuentan con la ventaja de no depender de una fuente de
alimentacion interna, ademas su informacion almacenada no puede ser modificada, a
diferencia de las etiquetas activas. La propuesta ofrecida mediante este sistema, es el de
insertar estas etiquetas bajo la piel del paciente, asociando de esta forma la identidad del
paciente al de la sefial transmitida por la etiqueta [7]. Esta propuesta cuenta con diversos
inconvenientes, sus costes son superiores al de los codigos de barras, ademas se trata de
un método invasivo y su reutilizacion conlleva una gran dificultad, puesto que los
dispositivos deberian ser extraidos, higienizados y reasignados a los nuevos pacientes,

habiéndose antes desasociado del paciente anterior en la base de datos.
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Existen otros trabajos y estudios basados en la identificacion mediante
biometria, que si bien no fueron disefiados para este propdsito concreto, si podrian
adaptarse adecuadamente ante una  problematica de estas caracteristicas. A

continuacion se citan los mas destacados:

En el articulo publicado en 2006 denominado EEG Based Biometric Framework
for Automatic Identity Verification [8], se propone el uso del encefalograma (EEG)
como parametro biométrico para la identificacion automatica del individuo. Para ello, se
registraba las sefiales de alta frecuencia procedentes del encefalograma obtenido
mientras los sujetos observaban dibujos en blanco y negro de objetos comunes. Los
resultados obtenidos fueron prometedores, el sistema logré un porcentaje de éxito de
98.5611.87% en la identificacion de 40 sujetos.

En Biometric Human Identification Based on ECG [9], realizado en 2005, se
demuestra como el electrocardiograma (ECG) de una persona depende de las
caracteristicas anatémicas del cuerpo y el corazon del individuo, pudiendo ser usado
como elemento caracterizador de la persona. En este estudio, se tomaron registros de 90
voluntarios y se desarroll6 con éxito un sistema de identificacion con un porcentaje de
éxito del 96%.

Los resultados obtenidos por los dos trabajos anteriores son bastante
prometedores y demuestran que elementos propios de un hospital pueden ser usados
como medio para obtener sefiales dtiles en la identificacion de personas.
Lamentablemente, estos sistemas también cuentan con inconvenientes, dado que la
maquinaria necesaria para su funcionamiento suele ser cara, necesita de un cuidadoso

mantenimiento y es dificil de manejar, necesitando personal especializado.

Por dltimo, en el articulo Biometric Approach Based on Physiological Human
Signals [10], desarrollado en la ULPGC, se hace uso de una combinacion de tres sefiales
fisioldgicas: electrocardiograma, electromiograma (EMG) y respuesta galvanica de la
piel (GSR, por sus siglas en inglés). Mediante la combinacién de estas sefiales y el uso
de redes neuronales como elemento clasificador, se consiguié un porcentaje de éxito del
85.55%, valor destacable, dado que las sefiales utilizadas fueron recogidas mediante

sensores de bajo coste y calidad, usandose Unicamente 3 electrodos para capturar las
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sefiales de EMG y ECG, mientras que en los trabajos anteriores se hace uso de equipos
médicos profesionales, los cuales son mas costosos y emplean un mayor nimero de

electrodos.

1.4 Objetivos

El objetivo de este trabajo es disefiar e implementar un sistema automatico de
identificacion de personas a partir de sefiales biométricas, que ademas solvente los
problemas encontrados en los sistemas del apartado 1.3, por lo tanto, el sistema debe
tener un porcentaje de éxito razonable, ser de bajo coste, no necesitar personal
especializado, no contar con métodos invasivos y ser invulnerable a falsificaciones o
pérdidas. Para ello, se creara una base de datos (BD) a partir de las sefiales de 25
sujetos. Para cada uno de estos 25 sujetos se extraerd dos grupos de sefiales, uno de
estos grupos, al que llamaremos grupo de referencia, sera usado para definir los sujetos
ante el sistema, el otro grupo, al que llamaremos grupo de test, sera usado para
determinar la eficacia del sistema. Por tanto, la tasa de éxito del sistema de
identificacion vendra dada por la cantidad de grupos de test que puedan ser relacionados

adecuadamente con su respectivo grupo de referencia.

Una vez creada la base de datos, se seleccionara un clasificador con el que se
estudiara cada sefial extraida, con el propdsito de revelar la eficacia de cada sefial a la
hora de definir al sujeto. Conocida la eficacia de cada sefial, se realizardn diversas
combinaciones de las mismas, buscando aquella que obtenga mejores resultados.
Ademas, se tratara de mejorar el sistema, mediante la extraccion de parametros utiles,
pertenecientes a dichas sefiales. Finalmente, se tratara de mejorar ain mas el resultado,

aplicando Analisis de Componentes Principales (PCA).

Para llevar a cabo la realizacién de los objetivos se sigue el siguiente diagrama

de bloques:
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Documentacion muestras sistema de
clasificacion

onclusiones omprobacién y
finales resultados mejora

Figura 1-1. Tareas a realizar para el cumplimiento de los objetivos

1.5 Estructura del documento

El documento se encuentra dividido en tres blogues: Memoria, Pliego de

Condiciones y Presupuesto.

El bloque Memoria, consta a su vez de 5 capitulos en los que se tratan diferentes

aspectos acerca del presente Trabajo Fin de Grado:

Capitulo 1. Introduccion.

En este capitulo se inicia al lector en una breve explicacion de los sistemas de
identificacion, su historia, y la importancia que ha tenido a lo largo de los afios.
También se explicara las causas motivacionales que han dado lugar a la realizacion de
este trabajo, asi como los antecedentes mas destacados al respecto. Finalmente, se

resumira la estructura que seguiré el presente trabajo.

Capitulo 2. Construccion de la base de datos

Esta capitulo comienza con la descripcion de los elementos utilizados en la
realizacion de la toma de muestras. Ademas se expondran las consideraciones
establecidas para el disefio de la base de datos y se explicara las caracteristicas de los
parametros a extraer. Para terminar se describird con detalle el procedimiento realizado

para la toma de muestras.
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Capitulo 3. Parametrizacion y sistema de clasificacion

La funcion de este capitulo sera la descripcion de todos aquellos pardmetros
utiles que pueden ser extraidos de las sefiales previamente obtenidas en la toma de
muestras. Se continuard con breves introducciones a las Maquinas de Vectores de
Soporte (SVM, por sus siglas en inglés) y al Analisis de Componentes Principales. Para

terminar se explicara de que forma se ha desarrollado el sistema de clasificacion.

Capitulo 4. Experimentos y resultados

En este capitulo se extraeran los resultados finales. En primer lugar se obtendran
resultados para sefiales sin procesar, con el fin de conocer las capacidades de cada una.
Posteriormente se obtendran los resultados de diferentes combinaciones de sefiales, asi

como de la aplicacion de parametrizacion y PCA.

Capitulo 5. Conclusiones y lineas futuras

En este capitulo se evaluara cuan eficaz es el sistema disefiado en este trabajo y
hasta que punto se ha conseguido el fin por el cual fue planteado, exponiendo una
comparacion con los sistemas existentes y anteriormente descritos. Finalmente, se afiade
un apartado con algunas sugerencias de las posibles lineas futuras de actuacion que
podrian complementar este trabajo.

Como parte de la memoria también se incluye como anexo un articulo escrito en
relacion a este Trabajo Fin de Grado Yy la bibliografia consultada para la realizacion del
conjunto de tareas. En el bloque referente al presupuesto se muestra el coste de

realizacion del presente trabajo y previamente se encuentra el pliego de condiciones.
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Capitulo 2. Construccion de la base de datos

En este capitulo se abordaran las plataformas y sensores utilizados para la
extraccion de las sefales, las cuales seran usadas en la posterior construccion de la base
de datos. Ademas se presentaran las condiciones de disefio con las que debe contar la
base datos y se expondran las caracteristicas de las sefiales a extraer. Posteriormente se

describira de forma detallada el proceso utilizado para capturar cada una de la sefiales.

2.1 Descripcion de dispositivos utilizados

Para llevar a cabo la extraccion de sefiales, se ha hecho uso de una plataforma e-
Health acoplada a una placa Arduino. A continuacion, se describiréd en detalle cada uno

de los elementos que forman este sistema.

2.1.1 Placa Arduino

Arduino es una plataforma de hardware libre, basada en una placa de bajo coste
con un microcontrolador y un entorno de desarrollo (IDE, por sus siglas en inglés),
disefiado para facilitar el uso de la tecnologia en proyectos multidisciplinares [11].

Su hardware, consistente en una placa de circuito impreso, puede intercambiar
informacion con el exterior mediante sus puertos anal6gicos y digitales de
entrada/salida. De esta forma, Arduino permite conectar extensiones (también llamadas
shields) a sus puertos, modificando o ampliando sus caracteristicas. Ademas, Arduino
cuenta con su propio entorno de desarrollo, el cual esta basado en el entorno Processing
y un lenguaje de programacion basado en Wiring, El microcontrolador de la placa puede

ser programada por un ordenador mediante comunicacion serie.

En este trabajo se ha empleado un modelo Arduino UNO Revision 3 (ver figura
2-1).
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Capitulo 2. Construccion de la base de datos

GND
Salida serial TX

Pines Digitales
! Entrada serial RX

sxwm  ARDUINO Boton reset

tegnee

Programador serie

Microcontrolador

......

Pines analogicos

GND

Figura 2-1. Arduino UNO Revision 3

2.1.2 Plataforma e-Health

La plataforma e-Health, mostrada en la figura 2-2, es un dispositivo desarrollado

por la empresa Libelium, el cual sirve como extension para Arduino y que permite a los

usuarios el desarrollo de aplicaciones relacionadas con la medicina y la biometria [12].

Body position connector

GLCD push-button

GSR connector

Airflow connector

EMG connector

Digital I/0 connectors

Pulse oximeter connector

Blood pressure connector

Temperature connector

EMG / ECG Jumpers

General purpose pins

ECG connector

Analog inputs connector

Figura 2-2. Plataforma e-Health

Esta plataforma cuenta con 9 sensores que permiten extraer diversas sefiales del

cuerpo humano, pudiéndose monitorear en tiempo real el estado de un paciente o

capturar datos sensibles para un posterior analisis médico. De entre los 9 sensores que

componen la plataforma, se ha prescindido de 3 de ellos por considerarse ineficaces

12
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para la identificacion biométrica o invasivos, estos son: el sensor de posicion del
paciente (que consiste en un acelerometro), sensor de presion sanguinea y glucémetro.
Los sensores que si se han utilizado son: sensor de flujo de aire, sensor de respuesta
galvanica de la piel, sensor de electrocardiograma, sensor de temperatura, sensor de
electromiograma y sensor de pulso y oxigeno en sangre. En la figura 2-3 se muestra la

plataforma e-Health con todos sus sensores conectada a la placa Arduino.

Figura 2-3. Sensores biométricos y plataforma e-Health

A continuacién, se describira en detalle cada uno de los sensores utilizados y su

modo de funcionamiento.

2.1.3 Sensor de flujo de aire
El sensor de flujo de aire es un dispositivo que permite medir la frecuencia y

amplitud de la respiracion del paciente (ver figura 2-4). Consiste en un cable flexible

gue consta de dos pequefios dientes metalicos que se colocan bajo los orificios nasales.

Este sensor no es mas que un termopar [13],

es decir, un transductor formado por la unién

de dos metales distintos que generan una

pequefia diferencia de potencial la cual varia —

en funcién de la temperatura. De esta forma es

posible medir el flujo de aire de un paciente a

partir de la temperatura presente en los

(] &

orificios nasales.

Figura 2-4. Sensor de flujo de aire
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2.1.4 Sensor de respuesta galvanica de la piel

La respuesta galvénica de la piel, también llamada conductancia de la piel, es el
método por el que se mide la conductancia eléctrica entre dos puntos del cuerpo
humano. Este sensor se ha disefiado para realizar dicha medida conectando un cable al
dedo indice y otro al dedo medio, calculando cuanta corriente pasa entre estos puntos, al
igual que haria un 6hmetro en un circuito eléctrico [14].

Conductancia de la piel

Figura 2-5. Sensor GSR

2.1.5 Sensor de electrocardiograma

Quizas el dispositivo mas usado en las pruebas médicas de la medicina moderna.
El sensor de ECG de la plataforma e-Health, aun siendo un dispositivo de bajo coste,
desempefia su trabajo de manera mas que aceptable, permitiendo evaluar de forma

continua la actividad eléctrica del corazén [15].

Existen diferentes formas de realizar un ECG, en los que se emplean mas o
menos electrodos, en este caso el sistema destaca por su simpleza, empleando
Unicamente tres electrodos (positivo, negativo y neutro) como puede apreciarse en la

figura 2-6.

///_/___E ~ + _
\\(\\\\ \' /’iﬁ @& N

Figura 2-6. Sensor ECG conectado a e-Health
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2.1.6 Sensor de temperatura
Este dispositivo realiza la misma funcion que un termémetro digital, haciendo

uso de un semiconductor del cual su

resistencia varia en funcién de la temperatura

del cuerpo al que ha sido conectado. De esta

forma es posible convertir calor en tension, y g

esta a Su vez wusar un convertidor

analogico/digital para pasar la informacion a
ndmeros binarios.

Figura 2-7. Sensor de temperatura

2.1.7 Sensor de electromiograma

De forma similar al sensor de ECG, este sensor dotado de 3 electrodos (positivo,
negativo y neutro) permite registrar la actividad eléctrica, en este caso de musculos
esqueléticos, ya sea durante su etapa de contraccion o reposo. La representacion de esta

actividad eléctrica en el tiempo es llamada electromiograma [16].

2.1.8 Sensor de pulso y oxigeno en sangre
El sensor de pulso y oxigeno en sangre (ver figura 2-8), también Ilamado
pulsioximetro, se trata de un dispositivo no invasivo que proporciona, ademas del pulso,

la saturacion de hemoglobina (Sa0O.) en la

s sangre [17]. Para ello se vale de |las
caracteristicas de dos moléculas distintas
k presentes en la sangre, la hemoglobina

oxigenada, también Ilamada

oxihemoglobina(HbO,) y la no oxigenada,
Ilamada desoxihemoglobina (Hb).

Figura 2-8. Pulsioximetro

Cada molécula absorbe una longitud de onda diferente, la oxihemoglobina
absorbe las sefiales de 920 nandmetros (espectro infrarrojo) y la desoxihemoglobina
sefiales de 660 nandmetros (espectro rojo). El pulsioximetro cuenta con un emisor de
ambas longitudes de onda y un fotodetector, colocando uno y otro en lados opuestos de

una parte del cuerpo relativamente transltcida y con buen flujo sanguineo (por ejemplo

15



Capitulo 2. Construccion de la base de datos

un dedo de la mano, pie o en el l16bulo de la oreja) puede calcularse la cantidad de sefial
que ha conseguido pasar en ambos casos. Conociendo estos datos, la saturacion de la
hemoglobina puede calcularse segun la ecuacion 2.1:

HbO,

SaOZ = W (21)

2.2 Consideraciones de disefio de la base de datos

Previamente a la creacion de la base de datos, se han establecido algunas
consideraciones para su disefio. Se ha acordado que la base de datos esté compuesta de
al menos 25 sujetos para asegurar la solidez del sistema. Ademas la captura de cada
sefial debera durar al menos 1 minuto, con el fin de garantizar la suficiente recogida de
datos en cada sefial. La base de datos estara compuesta por 25 carpetas correspondientes
a los 25 sujetos, dichas carpetas contendran cada una de las medidas realizadas para el
correspondiente sujeto, tal y como puede verse en la figura 2-9.

BD_25sujetos

’ J !

SUJETO_1 SUJETO_2 SUJETO_25
ECG_l.mat EMG_1.mat FLUJOAIRE_1.mat ECG_2.mat EMG_2.mat FLUJOAIRE_2.mat ECG_2.mat EMG_2.mat FLUJOAIRE_2.mat
GSR_1.mat PULSIOXIMETRIA_l.  TEMPERATURA_1.ma GSR_2.mat ’“L5'°Xr'n'-:fm'*-2- TE'-‘PWT(‘-'RA-W GSR_2.mat PULSIOXIMETRIA_2.  TEMPERATURA_2.m:
mat t mat t

Figura 2-9. Estructura de la base de datos

2.3 Caracteristicas de las sefiales a extraer

En este apartado se describiran las implicaciones de cada una de las sefiales a

extraer, sus caracteristicas y que importancia pueden tener a la hora de identificar al
sujeto.
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2.3.1 Flujo de aire

Una respiracion anormal es un claro indicador de inestabilidad fisioldgica,
permitiendo detectar casos de hipoxemia o apnea. La amplitud y frecuencia respiratoria
pueden aportar informacion de la capacidad pulmonar y la fuerza del diafragma de la
persona, en este trabajo se tratara de demostrar que esta informacion constituye un
fuerte elemento identificador. En la figura 2-10 puede observarse dos medidas de flujo
de aire, las cuales han sido realizadas a sujetos en reposo y con una duracion de 30

segundos.

250 : ; . ; ; 250

2001 E 200

L L s L I L
100 150 200 250 300 50 100 150 200 250 300

Figura 2-10. Medidas de flujo de aire

En este ejemplo es facil ver la diferencia entre ambas gréficas, de las que
podemos deducir que la grafica de la derecha corresponde a una persona con mayor

capacidad pulmonar que la de la izquierda.

2.3.2 Respuesta Galvanica de la Piel

La conductancia de la piel depende en gran medida de la sudoracion del sujeto, a
su vez, la sudoracion esta fuertemente ligada a emociones tales como excitacion, estrés
0 miedo. Esto hace que la Respuesta Galvéanica de la Piel cobre gran importancia en las
investigaciones relacionadas con temas emocionales y fisiologicos, llegandose a usar
esta medida en poligrafos. Si bien existen unos valores que pueden considerarse
normales para esta medida, existen diferencias entre personas, por lo que dos sujetos
que se encuentren en el mismo estado emocional no tienen porque presentar la misma
conductancia. En este trabajo se tratard de usar esta informacion como elemento

identificador.
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2.3.3 Electrocardiograma

El electrocardiograma es la representacion gréafica en el tiempo de la actividad
eléctrica del corazén. Esta medida es de gran importancia en medicina ya que
proporciona informacién de gran utilidad a la hora de diagnosticar problemas tales
como enfermedades cardiovasculares, alteraciones metabolicas o antecedentes de

cardiopatias.

Esta medida tiene una forma caracteristica la cual puede verse en la figura 2-11,
que presenta ciertas diferencias entre pacientes sanos, como por ejemplo, la duracion
del ciclo cardiaco. En pacientes con problemas cardiacos, las diferencias son ain mas
notables, en ambos casos y como ya se ha demostrado en estudios anteriores, el ECG es
un buen elemento identificador. En este Trabajo de Fin de Grado (TFG), el sensor usado
es sencillo y de bajo coste, por lo que aungue no se esperan los mismos resultados que
con equipos mas profesionales, si se espera obtener informacion importante para el

proceso de identificacion.

Voltaje (mV)

Onda

Cnda

Onda P \

Intervalo : Complejo Segmento
P-Q 1 QRS ST

Intervalo Q-T

Figura 2-11. Fases de un ECG sano

2.3.4 Temperatura

La temperatura corporal depende del lugar del cuerpo en el que ha sido tomada,
su importancia radica en el hecho de que una gran ndmero de enfermedades vienen
acompariadas de cambios en la temperatura. En lo que respecta a la identificacion de
pacientes no proporciona demasiada informacion, ya que el cuerpo humano trabaja de
forma normal dentro de un rango de valores reducido. No obstante, la temperatura
corporal presenta variaciones muy pequefias en el tiempo, por lo que se tratara de usar

estas variaciones de temperatura como elemento identificador.
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2.3.5 Electromiograma

El electromiograma es usado para monitorear la actividad de los masculos de un
paciente, asi como para el estudio del sistema neuromuscular. Al igual que el ECG el
electromiograma consta de gran importancia como elemento identificador, dado que la
respuesta dada es distinta de un sujeto a otro. Esta diferencia sera mayor o menor en

dependiendo del masculo monitorizado, atendiendo a la fisionomia del sujeto.

2.3.6 Pulso y oxigeno en sangre

Los pulsioximetros son comudnmente vistos en salas de cuidados intensivos,
durante operaciones 0 salas de recuperacion, entornos donde existen casos de
inestabilidad en la saturacion de oxigeno en sangre. En este TFG se pretende estudiar si
la correlacion entre pulso y saturacién de oxigeno en sangre es capaz de aportar

informacidn util para un sistema de identificacion.

2.4 Proceso de toma de muestras

El proceso de toma de muestras esta dividida en dos etapas. En la primera etapa
se recoge las muestras de 25 sujetos y se utilizan para la creacién de la base de datos
anteriormente explicada. En la segunda etapa se vuelven a recoger muestras de los 25
sujetos anteriores, y se crea una nueva base de datos de igual estructura que la primera.
De esta forma cada sujeto tendra dos grupos de sefiales, uno por etapa, como podemos

ver en la figura 2-12.

GSR 1 GSR 2
ECG1 ECG 2
Pulsioximetria 1 Pulsioximetria 2
EMG 1 EMG 2

Figura 2-12. Grupos de sefiales por sujeto

Al primero de estos grupos se le llamara grupo de referencia, y serd usado para

definir al sujeto dentro de nuestro sistema de identificacion. El segundo grupo sera
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Ilamado grupo de test y serd usado para comprobar la calidad de nuestro sistema. De
esta forma, la eficacia de nuestro sistema de identificacién vendrd dado por la cantidad
de grupos de test que es capaz de asociar con su correspondiente grupo de referencia.

A continuacion, se describe de forma clara el procedimiento seguido para la
captura de cada una de las sefiales anteriormente descritas. Como ya explico en la

seccion 2.2, cada captura tendré una duracion de 1 min.

Muestra 1: Flujo de aire

Para esta captura el sujeto debe estar sentado con el cuerpo en reposo y la
espalda erguida. El sensor debe ir colocado bajo los orificios nasales, pasando el resto
del cable del sensor tras las orejas del sujeto, a modo de sujecion (ver figura 2-13). El
sujeto debe respirar con tranquilidad y no hablar durante el proceso, puesto que

interferiria en la captura del flujo de aire.

Figura 2-13. Posicion del sensor de flujo de aire

Muestra 2: Respuesta Galvanica de la piel

Para que la captura de esta muestra no difiera de un sujeto a otro, se medira
siempre la conductancia entre el dedo indice y
el dedo medio de la mano derecha, como se
muestra en la figura 2-14. Esta medida varia
en funcion del estado emocional del sujeto,
por lo que el sujeto debe estar calmado y no

recibir influencias externas.

Figura 2-14. Posicion de sensor GSR
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Muestra 3: Electrocardiograma

El electrocardiograma obtenido en esta medida serd& muy simple, el sensor
cuenta unicamente con tres electrodos, los cuales seran colocados en la parte frontal del
cuerpo tal y como se muestra en la figura 2-15. Los electrocardiogramas suelen
realizarse con el sujeto acostado en decubito supino, en este TFG por el contrario, se ha
optado por adoptar la misma postura que en el resto de pruebas, esto es, sentado y en
reposo. El sujeto no debe moverse ni hablar durante la medida, debiendo respirar
normalmente mientras se realiza, de otro modo, los movimientos del diafragma o del
propio cuerpo podrian modificar el ECG.

Figura 2-15. Posicion de los electrodos

Muestra 4: Temperatura
Para que la captura de esta muestra no difiera de un sujeto a otro, se realizara
midiendo siempre la temperatura del dedo indice de la mano izquierda, tal y como se

muestra en la figura 2-16.

El sujeto debe dejar el brazo
en reposo durante la medida, ademas
el sensor puede ser unido mediante
cinta adherente para evitar errores en
la medida.

Figura 2-16. Posicion de sensor temperatura
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Muestra 5: Electromiograma

El musculo elegido en este TFG para la realizacion del electromiograma es el
biceps del brazo derecho en el caso de gente diestra, y el izquierdo en el caso de los
zurdos. Al igual que en el caso del ECG, este sensor cuenta con tres electrodos
(positivo, negativo y neutro), dichos electrodos son colocados como se muestra en la 2-
17. Para esta medida se hara uso de una aplicacion movil que simula el sonido de un

metrénomo, dicha aplicacion es programada para dar 20 pulsos por minuto.

Figura 2-17. Posicion del sensor de EMG

El sujeto comenzara con el brazo relajado encima de una superficie plana, al oir
el primer pulso contraera el biceps y lo relajard con el siguiente pulso. Dado que la
prueba tiene una duracion de 1 minuto, el sujeto contraerd y relajara el biceps un total
de 10 veces. El resultado obtenido es una sefial con la forma de la figura 2-18, la cual
corresponde a un secuencia de 30 segundos, donde podemos ver las 5 contracciones

realizadas en ese tiempo.

450
400
350
300
250
200

150
100
50

| | | |
50 100 150 200 250 300

Figura 2-18. Sefial EMG de 30 segundos.
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Muestra 6: Pulsioximetria
Esta captura se realizara colocando el sensor en el dedo indice de la mano
izquierda, tal y como se muestra en la figura 2-19. El sujeto debe permanecer sentado

con la espalda erguida, estar relajado y no hablar durante la captura de la sefial.

ke
Figura 2-19. Posicion del pulsioximetro

Para este TFG, el sistema se ha disefiado de forma que recoja simultdneamente
los datos del pulso y los de la saturacion de oxigeno en sangre. El resultado obtenido
sera una sefial, conjunto de las dos anteriores, cuyos elementos pares corresponden a la
sefial del pulso y los impares a los de la saturacion de oxigeno en sangre (ver figura 2-
20). Durante la realizacion de este TFG se tratara de sacar el maximo provecha de cada

una de las tres sefiales.

Figura 2-20. Sefales del pulsioximetro
(@) Pulsioximetria , (b) Pulso y (c) Saturacion
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Capitulo 3. Parametrizacion y sistema de clasificacion

En este capitulo se abarca el sistema de clasificacion que va a ser utilizado en
este TFG, el cual se basa en Maquinas de Vectores de Soporte. Se explicard el
funcionamiento de las Maquinas de Vectores de Soporte, asi como sus caracteristicas.
Seguidamente se explicaran diversos parametros Utiles, los cuales pueden aportar
informacién adicional de las sefiales previamente obtenidas durante la toma de
muestras. Finalmente se realizara una introduccion al Analisis de Componentes

Principales y se explicard como se ha realizado el disefio del clasificador.

3.1 Introduccion a Maquinas de Vectores de Soporte

Las Méaquinas de Vectores de Soporte son un conjunto de algoritmos de
aprendizaje supervisado desarrollados por Vladimir Vadnik y basados en la idea de

minimizacién del riesgo estructural (SRM, por sus siglas en inglés) [18].

Las SVM son ampliamente utilizadas en aplicaciones de clasificacion vy
reconocimiento de patrones, donde han demostrado grandes resultados. Mediante estos
algoritmos es posible etiquetar las clases de un conjunto de muestras y entrenar una
SVM para construir un modelo que prediga a que clase pertenece una nueva muestra
[19]. En el caso de este TFG las clases etiquetadas seran cada uno de los grupos de
referencia pertenecientes a los sujetos medidos, siendo objetivo del clasificador predecir
a que clase corresponde los grupos de test obtenidos en la etapa 2 de la toma de
muestras. A continuacion se explica el funcionamiento de las SVM  mas

detalladamente.

Dado un conjunto separable de datos, es posible definir un hiperplano de
separacién como una funcién lineal que es capaz de separar dicho conjunto sin error
(ver figura 3-1.a). Para ello, las SVM pueden proyectar el conjunto de datos sobre un
espacio de dimensionalidad mayor y luego tratar de buscar un hiperplano 6ptimo que

separe y maximice la distancia entre las clases en el nuevo espacio (ver figura 3-1.b).
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Clase 2 @ -~
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(b)
Figura 3-1. Hiperplanos de separacion

(a) Posibles hiperplanos, (b) Hiperplano optimo.

Por tanto, el principal problema de las SVM es encontrar aquel hiperplano
optimo que permita separar los conjuntos de datos de la mejor manera posible. Dentro
de este planteamiento el sistema puede encontrarse con dos casos principales:

linealmente separable y no linealmente separable [20].

Caso linealmente separable:

En este caso los conjuntos de datos estan claramente diferenciados, tal y como
puede verse en la figura 3-2.a. Las SVM en este caso separan sin esfuerzo los diversos
conjuntos de datos en subgrupos y los etiquetan, todo esto mediante un hiperplano

optimo con la intencion de forzar la generalizacion de la maguina que se esté

construyendo.
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Figura 3-2. Posibles conjuntos de datos

(a) Linealmente separable, (b) Linealmente no separable.
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Caso no linealmente separable:

En este caso la separacion entre conjuntos de datos no esta bien definida, por lo
que a priori resulta imposible diferenciarlos mediante una linea, tal como podemos ver
en la figura 3-2.b. Una de la formas que SVM tiene para solucionar este tipo de casos es

el uso de funciones kernel [21].

Las funciones kernel son funciones matematicas que permiten convertir un caso
no linealmente separable en el espacio dimensional original, a uno mas sencillo y

linealmente separable en un espacio de dimensionalidad mayor (ver figura 3-3).

kernel
function

Figura 3-3. Solucion de funcién kernel

Debido a que en este Trabajo Fin de Grado se utilizan diversos grupos de sefiales
con valores muy cercanos entre si, la separacion lineal puede no ser la mejor de las
opciones, es por esto que se aplicaran diversas funciones kernel a nuestro clasificador.
Mas concretamente las funciones kernel a usar seran las siguientes: lineal, cuadratica,
polinomial, funcién de base radial gaussiana (RBF por sus siglas en inglés) y perceptron
multicapa (MLP por sus siglas en inglés). De esta forma se podra determinar que caso
se ajusta mas a este trabajo una vez se obtengan los resultados. Mas detalles sobre estas

funciones pueden ser consultadas en [22].
3.2 Descripcion de parametros utiles
Durante la toma de muestras se han obtenido grupos de sefiales de 25 sujetos

diferentes y se han almacenado dichas sefiales en forma de vectores. A su vez, estos

grupos de vectores seran usados para definir a su sujeto correspondiente.
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Una vez hecho esto, es posible extraer diversos parametros que aporten
informacion adicional y de gran relevancia al sistema de identificacion. De esta forma
se pueden crear vectores compuestos de pardmetros de sefiales, en lugar de sefiales
completas, y usarlos para definir a los sujetos usando menos valores. A continuacion se

detallan los parametros utilizados en este Trabajo Fin de Grado:

Entropia
La entropia es una medida estadistica que proporciona informacion de los
cambios producidos en un sistema, desde su estado inicial hasta su estado final [23]. De

este manera, es posible ver la cantidad de “desorden” existente en la sefial.
La entropia puede ser definida mediante la ecuacion 3.1.

H = _Zliv=o P; xlog, P; (3.1)

Media

La media aritmética es la suma de un conjunto de elementos dividido entre el
namero de elementos del conjunto. Se espera que este parametro sea de gran relevancia
en aquellas sefiales con mas periodicidad. La media puede ser definida mediante la
ecuacion 3.2.

7= 1lon __aqtaz+-tan (3.2)

n i=1" n

Coeficiente de asimetria o Skewness

Esta parametro mide la falta de simetria en una distribucién, entendiendo la
simetria como la similitud entre izquierda y derecha del punto central de la distribucion
[24]. El coeficiente de asimetria para un conjunto de datos invariable se define segun la

ecuacion 3.3.

N (v._73
Skewness = Zi=(i=¥) /N (3.3)
53

Donde Yi es el elemento, Y es la media, N es el nimero de elementos y s el

ndmero de elementos de la distribucién.
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Curtosis

La curtosis permite medir cuan escarpada o achatada estd una curva o
distribucion, permitiendo medir la cantidad de datos cercanos a la media. Si el
coeficiente es positivo, indicara mas concentracion de datos en torno a la media. Por el
contrario si es negativo indica una menor concentracion de datos en torno a la media. Si
el coeficiente es nulo, la distribucion se dice normal [25]. La curtosis para un conjunto

de datos invariable se define segun la ecuacion 3.4.

N 4
Kurtosis = Zimy Vi) /N (3.4)
o

Donde Yi es el elemento, Y es la media, N es el nimero de elementos y s el

numero de elementos de la distribucion.

Desviacion estandar

Esta medida revela la cantidad de variacion o dispersion existente en un
conjunto de datos. Se define como la raiz cuadrada de la varianza y puede obtenerse
mediante la ecuacion 3.5.

2 =¥, (g —5)? (3.5)

n

Donde x; es el elemento y x es la media.
3.3 Introduccion al Analisis de Componentes Principales

Cuando se trata de encontrar conexiones entre variables pueden presentarse dos
problemas principales. Por un lado, una gran cantidad de variables significa considerar
una gran cantidad de coeficientes de correlacion, lo cual hace dificil observar las
conexiones entra variables. Por otro lado, aparece en ocasiones una fuerte correlacion
entre variables, esta alta correlacion supone menos variabilidad y hace mas dificil la
identificacion. Para tratar de solucionar estos problemas, es considerablemente util
reducir el nimero de variables mediante el analisis de componentes principales (PCA

por sus siglas en inglés).
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El anéalisis de componentes principales es una técnica estadistica utilizada para
reducir las dimensiones de un conjunto de datos. Ademé&s permite acentuar la
variabilidad del conjunto de datos, hallando primero sus causas y ordendndolas luego

por importancia.

Para llevar acabo esta reduccion de dimensionalidad, se realiza una
transformacion del sistema de coordenadas original a través de una rotacion de
magnitud 6 que dara como resultado un nuevo sistema en el que los datos se encuentran
incorrelados, tal y como puede verse en la figura 3-4. En este nuevo sistema, la varianza
de mayor tamafio del conjunto de datos es capturada en el primer eje (Primer
Componente Principal), la segunda varianza de mayor tamafio se establecerd como
segundo eje y asi sucesivamente. Esta caracteristica del sistema constituye su mayor
ventaja, ya que permite retener los conjuntos de datos que mas contribuyen a la varianza
dentro de las componentes principales, es decir, se mantiene la mayor parte de la

informacion en pocas dimensiones [26].

X2 X2

g ‘\ o X

@ (b)

Figura 3-4. Transformacion de coordenadas

(a) X'y X2 estan correladas  (b) Y* e Y? estan incorreladas.

De esta forma, al aplicar PCA sobre los datos con los que se ha trabajado
previamente, se consigue dar importancia a aquellos que realmente aportan informacién
atil en la identificacion, pudiendo ademas, descartar aquellos que aportan poco o nada al
sistema, ya que actuarian como ruido y disminuirian la eficacia del sistema. Por tanto,
seran los datos almacenados en las componentes principales los que se usaran durante el

desarrollo de la fase de clasificacion.
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3.4 Desarrollo del sistema de clasificacion

En el desarrollo del sistema de identificacion se ha elegido MATLAB como
entorno de trabajo, dado que su amplia versatilidad a la hora de trabajar con vectores lo
convierte en una herramienta adecuada para esta situacion. En la etapa de toma de
muestras, los datos recogidos por la placa Arduino son transferidos mediante conexion
puerto serie y procesados por MATLAB. De esta forma, la captura de sefiales puede ser
representada graficamente y en tiempo real, permitiendo visualizar si la captura se ha
realizado correctamente, en caso de ser asi, las sefiales son almacenadas como vectores

siguiendo la estructura descrita en el apartado 2.2.

Trabajar con las sefiales de forma directa supondria un proceso de clasificacion
lento y torpe, debido a la gran cantidad de informacién y a la correlacion presente entre
los sefiales. Debido a esto, de las sefiales almacenadas se extraeran aquellos parametros
utiles que se hayan probado mas eficientes para la identificacién, posteriormente, se
definird a cada sujeto mediante un vector compuesto por estos parametros en orden de
mayor a menor importancia. Para simplificar el manejo de los datos, los vectores seran
agrupados en forma de matriz, donde las filas representaran sujetos y las columnas
pardmetros Utiles. Dado que cada sujeto posee dos grupos de sefiales, una de referencia

y otra de test, se obtendra dos matrices de sujetos, matriz de referencia y matriz de test.

Para aplicar PCA al sistema es necesario obtener la matriz de transformacién
que permita el cambio de coordenadas. Dicha matriz se obtendra a partir de la matriz de
referencia mediante la funcion “pca” en Matlab, la matriz de transformacion resultante
sera usada para generar el nuevo sistema de coordenadas tanto de la matriz de referencia

como de la matriz de test, tal como se describe en la ecuacion 3.6.

Y =WTxX (3.6)

Donde X corresponde al sistema de coordenadas original, W' es la matriz de

transformacion e Y es el nuevo eje de coordenadas resultante.

Tras aplicar PCA, las matrices resultantes contendran la mayor parte de la

informacidn en sus componentes principales, pudiendo desechar el resto. Por tanto, se
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reducira la longitud del vector en una cantidad que se haya probado permita conservar

Unicamente aquellas componentes que supongan el grueso de la informacion.

Como ya se ha explicado anteriormente, se ha optado por el uso de SVM como
clasificador en el sistema de identificacion. Este clasificador necesitard ser entrenado
primero antes de poder desarrollar un modelo predictivo, para ello se etiquetara cada
una de las filas de la matriz de referencia mediante la funcion “svmtrain”. Durante esta
fase de entrenamiento se aplicara la funcion kernel que se haya demostrado mas

eficiente para los datos con los que se trabaja.

Por altimo, se aplicara la funcion “svmclassify”, la cual comparara cada una de
las filas de la matriz de test con todas las etiquetadas durante la fase de entrenamiento.
Dicha funcién dara un valor tras cada comparacion, que serd mayor o menor en funcién
de la similitud entre los datos comparados. Por tanto, se espera que el mayor valor
obtenido de comparar una fila de la matriz test con las de la matriz de referencia,

corresponda al caso en que las dos filas pertenecen a la misma persona.

Para determinar la eficacia del sistema, se evaluara en cuantos casos se cumple
que el mayor valor obtenido procede de comparar una fila de la matriz de test con su
correspondiente en la matriz de referencia. En el siguiente diagrama, se muestra cada

una de las fases del sistema de clasificacion:

clasificacion entrenamiento

Figura 3-5. Diagrama del sistema de clasificacion
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Capitulo 4. Experimentos y resultados

En este capitulo se explicara la metodologia experimental usada en este Trabajo
Fin de Grado y se expondran los resultados obtenidos por el clasificador en conjunto
con aquellos elementos aplicados para la mejora del sistema, los cuales ya han sido
descritos en el capitulo 3. Se comenzara con los resultados obtenidos de las sefiales sin
procesar, valorandose su eficacia ya sea de forma individual o en grupo. Posteriormente,
se estudiaran los resultados obtenidos al usar Unicamente parametros Utiles extraidos de
la sefiales anteriores. Por ultimo, se presentara aquellos resultados obtenidos de aplicar

PCA en el caso anterior.

4.1 Metodologia experimental

En primer lugar, se pretende determinar hasta que punto es eficaz el sistema de
identificacion cuando trabaja Unicamente con las sefiales capturadas durante la toma de
muestras. Para ello, se procedera primero entrenando el sistema con cada una de la
sefiales de forma individual, de aquellas que resulten mas relevantes, se crearan diversas
combinaciones de sefiales con la intencién de mejorar el resultado anterior. Durante
cada una de las pruebas, se probaran los distintos tipos de funciones kernel explicados

anteriormente, para ver cual se ajusta mejor a cada caso.

A continuacion, se tratara de mejorar el sistema trabajando con vectores
compuestos de un nimero menor de elementos. Mientras que en el caso anterior se usan
sefiales compuestas de cientos de elementos, en este se usaran parametros extraidos de
dichas sefiales. Para determinar que parametros aportan mas informacién en cada sefial
se entrenard el sistema con cada una de ellas. Al igual que en el caso anterior se
realizaran distintas combinaciones pretendiendo mejorar el resultado individual y se

variara la funcion kernel.

Para finalizar, se tratara de reducir la dimensionalidad de la mejor combinacién
obtenida. Se aplicard PCA a dicha combinacion y se mostraran los resultados obtenidos
de reducir en cantidades varias la dimensionalidad de la combinacion, con motivo de

encontrar la cantidad mas efectiva de componentes principales.
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4.2 Resultados de la fase inicial

A continuacion se presentan los resultados obtenidos para cada tipo de sefial y

funcion kernel. En verde, los mejores resultados para cada sefial.

LINEAL(%) CUADRATICA(%) POLINOMIAL(%) RBF(%) MLP(%)

40 56 24 - 0

0 16 0 4
8 4 4 0
20 12 82 o
16 24 16 0
16 16 4
0 0 4
4 4 4

Tabla 4-1. Resultados de sefales individuales

Siendo TEMP la temperatura, FA el flujo de aire, PA la pulsioximetria y SAT la
saturacion. Otra forma de comparar los resultados seria de forma gréafica, tal y como

puede observarse en la siguiente figura en la siguiente figura:

Seinales individuales
70
60
S
:5 50 W EMG
S 40 & TEMP
2
230 “FA
§ u GSR
g 20 “PA
10 ~  wPULSO
0 & SAT
“ ECG

Figura 4-1. Resultados de sefiales individuales
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En esta grafica puede verse que la sefial de EMG es la que mas informacion
ofrece indistintamente de la funcién kernel usada, obteniendo un 64% de porcentaje de
éxito como valor maximo. Por el contrario, el flujo de aire se muestra poco eficiente en
la identificacion, logrando apenas un 8% como valor maximo. Ademéas puede
observarse que, el uso de RBF como funcidn kernel permite al clasificador diferenciar
las sefiales individuales mejor que el resto de funciones, a excepcién de los casos de

flujo de aire y pulsioximetria.

Tras analizar las sefiales de forma individual, se procede a entrenar el

clasificador con combinaciones de sefiales, se han realizado 3 tipos de combinaciones:

Combinacion 1:
Formada por 5 sefiales elegidas aleatoriamente para ver el comportamiento del
clasificador al aumentar el nimero de sefiales. La combinacion contiene las siguientes

sefiales y en el siguiente orden: EMG, flujo de aire, temperatura, GSR y ECG.

Combinacion 2:

En esta combinacion se incluye la totalidad de las sefiales capturadas, las cuales
han sido ordenadas en funcién de su méximo porcentaje de éxito, colocandose primero
aquellas con mejor resultado. La combinacién contiene las siguientes sefiales y en el
siguiente orden: EMG, temperatura, GSR, pulso, saturacion, pulsioximetria, flujo de
aire y ECG.

Combinacién 3:

Esta combinacidn estd formada por aquellas sefiales cuyos valores maximos son
obtenidos mediante la funcion kernel RBF(la mayoria de ellas), siendo descartadas
aquellas que obtienen sus valores maximos en otro tipo de funciones. La combinacion
contiene las siguientes sefiales y en el siguiente orden: EMG, temperatura, GSR, pulso y

saturacion.
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32 20 4 4 0
48 24 4 4 0
68 68 36 28 0

Tabla 4-2. Resultados de combinaciones de sefiales

Los resultados de la combinacién 1 reflejan que el clasificador puede dar
mejores resultados al recibir mas informacion mediante el uso de combinaciones de
sefiales en lugar de sefiales individuales, ya que como puede verse, los resultados
obtenidos superan al de muchas sefiales individuales. No obstante, no se supera el valor
de la sefial temperatura y ECG, cuyo resultado maximo supera en hasta un 32% a los
obtenidos en la combinacion 1.

En la combinacion 2 se ha usado la totalidad de la sefiales, se espera que al
contar con aun mas informacion, el clasificador pueda discriminar mas facilmente a un
sujeto de otro y por consiguiente, obtener mejores resultados. Los resultados confirman
una mejora con respecto a la combinacion 1, pero aln sigue sin superarse el valor

alcanzado en la sefial temperatura y EMG de forma individual.

Por ultimo, en la combinaciéon 3 se han utilizado solamente aquellas sefiales
cuyo valor maximo es conseguido en la misma funcion kernel, descartandose las otras.
En este caso si se ha superado los resultados obtenidos en la totalidad de las sefiales
individuales. Es destacable como esta combinacion supera los resultados de la
combinacion 2, esto puede deberse a que la combinacion 2 contaba con sefiales que no
solo no aportaban demasiada informacidn, sino que entorpecian la tarea del clasificador,
al prescindir de estas sefiales para este ultimo caso los resultados obtenidos se han visto

reforzados.
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Cabe resaltar que, mientras que en los casos individuales la funcién kernel RBF
reflejaba un mejor manejo de los datos, en el caso de combinaciones de sefiales no
resulta asi, siendo la funcién Lineal la que mejor se ha adaptado para estos conjuntos de

sefales.

Por ultimo se presenta de forma grafica los resultados obtenidos por las tres

combinaciones en comparacion con la obtenida por la sefial EMG.

80

70
60

50

40 & Comb. 1

30 — & Comb. 2
20 +— Comb. 3
10 - u EMG

Figura 4-2. Comparacién de combinaciones y EMG

4.3 Modificaciones del sistema

En este apartado se estudia la eficacia de los distintos parametros aplicados a
cada sefial, posteriormente se crearan combinaciones de estos parametros al igual que se
hizo en el caso anterior, tratando de superar los resultados individuales. En la tabla 4-3
se muestran los resultados obtenidos para cada sefial, ademas se marca en verde el
mayor resultado obtenido para cada funcion kernel, en caso de haber varios resultados

iguales dentro de una misma funcion, se seleccionara solo uno de ellos.

37



Capitulo 4. Experimentos y resultados

PARAMETRO LINEAL(%) CUADRATICA(%) POLINOMIAL(%) RBF(%) MLP(%)

Entropia -T_
Media 16

Skewness 12 20 16

Curtosis 12 4 12 8

Std 12 20 16 4
Entropia 0 0 4
Media 20
Skewness 4 8 8 4
Curtosis 8 4 12 8
Std 12 12 8 8
Entropia 12 0
Media 4 16
Skewness 12 0 4 4
Curtosis 8 16 8 4
Std 12 8 12 4
Entropia 4
Media 12 12 16
Skewness 12 12 8 4
Curtosis 4 0 0 4
Std 4 8 12 0
Entropia 0 0 4
Media 20
Skewness 16 8 8 8
Curtosis 12 20 12 8
Std 8 4 8 12
Entropia 0 0 4
Media 8 20
Skewness 8 4 4
Curtosis 8 12 0 8
Std 12 16 12 8
Entropia 0 0 - 4
Media 8 12
Skewness 4 0 4 0
Curtosis 4 0 4 0
Std 16 4 12
Entropia 12 16
Media 8 16 12 8 4
Skewness 8 12 4 16 16
Curtosis 8 20 16 12
Std 4 12 16 20

Tabla 4-3. Resultados de parametros de sefiales

Siendo Std es la desviacién estandar.
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Una vez conocidos los resultados para cada caso, se procede a formar
combinaciones de elementos. En este caso se crearan 3 combinaciones, formadas por
los parametros mas representativos de las sefiales en cada una de las 3 funciones kernel

que mejor resultados han dado. Esto es, por orden: RBF, Polinomial y Cuadratica.

La composicion de cada una de estas 3 nuevas combinaciones es la siguiente:

Combinacion 4:

Esta combinacion estd formada por los parametros de cada sefial que mejor
resultado han dado en la funcion RBF. Est4 compuesta por: entropia del pulso, entropia
de la saturacion, entropia de la pulsioximetria, entropia de la temperatura, entropia del
EMG, entropia de GSR, curtosis del ECG y entropia del flujo de aire.

Combinacion 5:

Esta combinacion estd formada por los parametros de cada sefial que mejor
resultado han dado en la funcion Polinomial. Esta compuesta por: media de EMG,
media de la temperatura, media del flujo de aire, media de la pulsioximetria, entropia de

GSR, skewness del pulso, media de la saturacién y entropia del ECG.

Combinacion 6:

Esta combinacién estd formada por los parametros de cada sefial que mejor
resultado han dado en la funcion Cuadrética. Esta compuesta por: skewness del EMG,
media de la pulsioximetria, entropia del ECG, entropia de GSR, media de la
temperatura, entropia del flujo de aire, media del pulso y desviacion estandar de la
saturacion.

Los resultados obtenidos para cada combinacion son expuestos en la tabla 4-4.

36 48 52 56 20
52 60 78 72 0
60 76 76 76 4

Tabla 4-4. Resultados de combinacion de parametros
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En este caso, los resultados muestran de una forma mas clara como el uso de
combinaciones de pardmetros permite obtener mejores resultados que con parametros
individuales. Ademas, este sistema ha resultado ser el mas eficaz hasta este punto, a
excepcion de la combinacion 4, logrando superar ampliamente los resultados obtenidos
en la combinacién 3. Por otra parte, cabe destacar que, mientras que la combinacion 3
hacia uso de sefiales de cientos de elementos cada una, en la combinacion 4 se utiliza
Unicamente 8 elementos, lo cual facilita la operacion del clasificador y reduce

drasticamente el tiempo de procesado.

4.4 Resultados de la fase final

En esta Gltima fase se aplicara PCA a las combinaciones anteriores, con la
intencion de reducir ain mas el namero de elementos y mejorar la eficacia del sistema.
Asi pues, en tabla 4-5, tabla 4-6 y tabla 4-7 se muestras los resultados obtenidos de

reducir cada una de las combinaciones de 8 elementos, a un nimero N inferior a 8.

8 16 16 24 16
20 40 52 64 24
28 56 60 68 4
32 48 48 56 4
32 48 48 56 4
32 48 48 56 4
32 48 48 56 4

Tabla 4-5. PCA en combinacion 4
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12 12 20 20 12
8 40 44 56 16
24 68 68 60 0
44 76 80 84 4
36 88 88 88 4
56 80 76 76 0
44 76 76 80 4

Tabla 4-6. PCA en combinaciéon 5

8 16 12 16 16
12 28 40 60 8
12 44 64 72 4
32 68 72 80 8
52 80 84 80 4
40 72 72 72 8
52 64 64 64 8

Tabla 4-7. PCA en combinacion 6

Como puede observarse en los resultados, la aplicacion de PCA ha permitido no
solo obtener mejores resultados en cada una de las tres combinaciones, sino que ademas
ha permitido reducir la dimensionalidad. El caso mas destacado es la combinacién 5,
donde se ha logrado reducir su dimensionalidad de 8 a 5 elementos y aumentar en un

10% su porcentaje de éxito, pasando de 78% a 88%.

La cantidad de combinaciones que pueden construirse es inmensa, durante el
desarrollo de este Trabajo Fin de Grado se han realizado numerosas pruebas con
diferentes opciones, ademas de las ya mencionadas. En el momento de redaccion del
presente trabajo, la combinacion mas exitosa esta formada por 12 elementos y ha
logrado un porcentaje de éxito del 92%. A continuacion se presenta la composicién y

resultados de dicha combinacion, antes y después de aplicar PCA.

41



Capitulo 4. Experimentos y resultados

La combinacion esta formada por los siguientes 12 elementos: skewness de
saturacion, curtosis de pulsioximetria, entropia del EMG, media de pulsioximetria,
media de saturacion, curtosis del pulso, desviacion estandar de EMG, desviacion
estandar del flujo de aire, desviacidn estandar de la temperatura, desviacion estandar del
ECG, curtosis del ECG y media del ECG. Mediante estos 12 elementos, sin aplicar

PCA, se obtienen los resultados representados en la tabla 4-8.

64 60 64 76 4

Tabla 4-8. Combinacion de 12 elementos

Aungue su valor maximo es ligeramente inferior al de la combinacion 5, en este
caso se cuenta con un mayor nimero de elementos, lo cual conlleva mayor probabilidad
de que alguno de los elementos afecte negativamente al resultado. Esta afirmacion
puede corroborarse mediante la aplicacion de PCA, donde se reducird la

dimensionalidad de la combinacién a una cantidad de elementos N inferior a 12.

8 16 24 20 8
8 24 24 40 16
20 56 72 60 0
52 68 80 84 0
56 68 72 80 4
60 76 76 72 0
68 80 80 80 8
76 72 80 72 0
92 72 76 80 4
84 84 92 84 4
80 92 88 88 0

Tabla 4-9. PCA en combinacion de 12 elementos
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Los resultados obtenidos revelan de forma clara un aumento en el porcentaje de
éxito, logrando un valor superior al de casos anteriores y reduciendo el nimero de

elementos a 9 en el mejor de los casos.

4.5 Andlisis de los resultados

Tras la extraccion de resultados, surgen una serie de revelaciones dignas de
analisis. Asi pues, en las siguientes lineas se muestran aquellos hechos encontrados de

forma tanto implicita como explicita en los resultados.

Se puede apreciar como la sefial de ECG en si misma proporciona poca
informacién a la identificacion, lo que conlleva resultados bastante bajos. EI motivo de
que esto ocurra tiene lugar en el método de captura de la sefial, realizado Unicamente
por 3 electrodos, y que da lugar a una sefial de baja calidad. Por el contrario, la sefial
EMG parece definir adecuadamente a los sujetos, esto resulta interesante, dado que la
captura de dicha sefial también se realiza mediante 3 electrodos. Esta diferencia entre
sefiales puede deberse al nivel de complejidad de cada una, mientras que el corazon
consta de movimientos réapidos e independientes de la voluntad del sujeto, el EMG
presenta un caracter mucho mas pausado, con menos repeticiones y en donde el sujeto
ejerce control absoluto sobre la intensidad del movimiento. Por este motivo, una sefial
simple y clara como la del EMG, permite en este caso aportar mas informacion a la
identificacion que la sefial ECG, la cual requiere de un método de captura mas preciso y
complejo, que permita recoger aquellas caracteristicas del ECG que distinguen a un
usuario de otro. No obstante, una sefial ECG de baja calidad sigue teniendo utilidad,
dado que se ha demostrado que, tras aplicar parametrizacién, se obtienen resultados

iguales o superiores que en el resto de sefiales.

Es facilmente observable que, en aras de obtener un mayor porcentaje de éxito
en la identificacion, no basta con entrenar el clasificador con la mayor cantidad de
informacién posible, sino con la informacién adecuada. Esto se ve de forma clara al
comparar las combinaciones 2 y 3, mientras que en la combinacion 2 se hacia uso de
todas las sefiales disponibles, en la 3 se empleaban Unicamente aquellas que habian

dado buenos resultados. En consecuencia, los valores alcanzados por la combinacion 3
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mejoraban con respecto a la 2, demostrando que incluir sefiales que aporten poca o nula

informacion al clasificador, empeora el porcentaje de éxito obtenido.

Lo afirmado anteriormente cobra fuerza de nuevo en la fase de parametrizacion,
donde ademas de superarse los valores de la fase previa, se consigue reducir el nimero
de elementos necesarios de forma abismal, de cientos a Unicamente 8 elementos,
creando combinaciones de parametros en lugar de sefiales completas, como puede verse
en los resultados de las combinaciones 5 y 6. Vuelve a resaltar la importancia de
entrenar el clasificador con la informacion correcta y queda patente que determinados

pardmetros consiguen aportar mas informacion que la sefial en si misma.

Cabe destacar el buen funcionamiento que presenta el andlisis de componentes
principales aun en pequefias cantidades de datos. Durante la fase final, PCA ha sido
aplicado a combinaciones de 8 y 12 elementos y en todos ellos se ha conseguido
mejorar el porcentaje de éxito y ademas reducir ain mas el nimero de elementos
necesarios. ESs necesario resaltar el resultado obtenido al aplicar PCA sobre la
combinacion 4, ya que si bien posee un porcentaje de éxito inferior al resto de casos de
la fase final, lo consigue mediante el uso de tan s6lo 3 elementos. En lo referente al
resto de casos, PCA ha permitido reducir en 3 su nimero de elementos y conseguir un

porcentaje de éxito de 92% en el mejor de los casos.
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Capitulo 5. Conclusiones y lineas futuras

En este capitulo se evaluard hasta que punto se han alcanzado los objetivos
planteados en este Trabajo Fin de Grado, asi como las ventajas y desventajas del
sistema de identificacion disefiado en comparacioén con los anteriormente mencionados
en la historia del arte. Ademas, se presenta un apartado dedicado a exponer diversas

lineas futuras de actuacion que podrian complementar a éste estudio.

5.1 Conclusiones

Valorando los resultados obtenidos en el presente estudio, se puede concluir que
se han alcanzado los objetivos inicialmente planteados. En primer lugar se pretendia
disefiar un sistema de identificacion fiable, que funcionase mediante sefiales de facil
obtencion en hospitales y sin necesidad de métodos invasivos. En este Trabajo Fin de
Grado el porcentaje de éxito logrado ha sido del 92%, valor mas que aceptable y muy
prometedor para futuras lineas de estudio, ademads, la totalidad de las sefiales de la base
de datos han sido extraidas mediante métodos no invasivos y que pueden ser
encontrados en hospitales con cierta facilidad. Cabe destacar como ventaja, la
posibilidad de detectar ciertos problemas de salud en el paciente, ya que en caso de
producirse cambios drésticos en las sefiales capturadas se obtendrian fallos en el sistema

de identificacion, lo cual alertaria a los operarios de dichas irregularidades en el sujeto.

Otro requisito fue no necesitar personal especializado para el manejo del
sistema. El sistema desarrollado en este estudio es altamente automatizable, por lo que
tanto el proceso de toma de muestras como el de identificacion puede ser realizado por
cualquier personal sanitario. Respecto a la comparacidon con otros trabajos, si bien no se
ha logrado el nivel de porcentaje de éxito conseguido en los estudios con sefiales ECG y
EEG, cabe destacar como ventaja del presente trabajo que se trata de un sistema de bajo
coste y que, al no depender de una unica sefal, puede considerarse mas estable ante
fallos en los instrumentos de captura y procesado individual de cada sefial. En lo
referente al proyecto realizado en la ULPGC, dependiente de 3 sefales y con un
porcentaje de éxito del 85.55%, se ha conseguido superar con éxito, mejorando el

resultado y aumentando la estabilidad del sistema al apoyarse sobre 6 sefiales.
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Por 1ultimo, en la fabla 5-1 se presenta una breve comparacion entre el sistema

realizado en este estudio y los anteriormente mencionados.

Sistema ECG Alto

Precio Eficiencia Dificultad de  pependencia

Manejo
Dificil

96% 1 sefial

Sistema EEG Alto 98.56% =+ 1.87 Dificil 1 sefial

Sistema de 3 Bajo 85.55% Facil 3 sefales

senales

Sistema de 6 Bajo 92% Facil 6 sefiales

senales

Tabla 5-1. Comparacion con el estado del arte

5.2 Lineas futuras

A continuacién se plantean varios puntos que se consideran posibles vias de

actuacion para la mejora del actual estudio:

Aumentar el numero de sefales utilizado por el sistema de identificacion.
Esto aportaria mdas informacion al sistema y permitiria el correcto
desarrollo de su funcionamiento ain en el caso de ocasionarse fallos
puntuales en la toma de una o varias muestras, ademas de mejorar el
porcentaje de €xito.

Estudiar la eficacia de parametros distintos a los usados en el presente
estudio, con la intencion de extraer la maxima cantidad de informacion
de las senales. Esta linea permitiria incorporar al sistema sefiales que,
aunque a priori parezcan no aportar informacion relevante, puedan
contener alguna propiedad que sea util en la identificacion.

Reducir los tiempos de captura del sistema.

Ampliar el nimero de funciones kernel utilizadas en la experimentacion,
con la intencién de encontrar aquella que mejore la distincion de datos
por parte de la maquina de vectores de soporte.

Desarrollar un sistema que permita capturar las sefiales de forma
simultanea.

Considerar otros sistemas de clasificacion que no sean SVM y observar

su respuesta.
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Adaptar el sistema de modo que pueda alertar de cambios bruscos en las
sefiales del paciente, sin que se produzcan fallos en el proceso de
identificacion.

Aumentar el tamafio de la base de datos. Esta linea permitiria medir con

mayor precision la calidad del sistema de identificacion.
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ANEXOS

Con motivo de la celebracion del congreso 2016 Ninth International Conference on
Contemporary Computing (IC3), patrocinado por el IEEE y que se celebrard entre los
dias 11 y 13 de agosto de 2016 en el Jaypee Institute of Information Technology,
situado en Noida, India. Se ha redactado un articulo referente al estudio realizado en el
presente Trabajo Fin de Grado. Dicho articulo se ha enviado y estd pendiente de
contestacion, para mdas detalles puede visitarse la  siguiente = web:

http://www jiit.ac.in/jiit/ic3/

En la siguientes paginas se presenta el citado articulo.
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Abstract—This paper proposes a biometric
system to identify people using common
biomedical sensors. A dataset is built by groups of
signals acquired from 25 people, and is used in the
system. The present proposal applies a
combination of principal components analysis and
support vector machines to identify people by a
group of biometric signals. The testing results
have achieved a 92% of correct identification rate.

Keywords—Personal identification; Biometric;
Biomedical sensors; Arduino; Signal processing;

I. INTRODUCTION

From the beginning of the civilization, the right
people identification has been related to security,
where the main purpose was detecting those who
broke the law. Since that time, people identification
has evolved from visual memory and marking
criminals to recognise them, until the use of
fingerprints patters in the last centuries [1].

At present, where the world is based on
information and technology, identification systems
have evolved to satisfy new kinds of services. Thus,
there are several identification systems based on
biometrics such as: voice analysis, retina scan and
hand geometry [2].

At hospitals some severe problems have
happened due to a wrong identification. Among these
problems it is possible to mention such as operations
to wrong people, errors in drug administration or
treatment with mental health problems [3].

The motivation behind this study is solving those
problems related to identification in these centres,
where patient’s identification is commonly performed
with wristbands and lists (which are easy to remove
or forge). The aim is to design an identification
system intended for hospital patients with stable vital
signs.

There are previous researches on biometric
identification, which are suitable to be use for
hospital patients. Among these researches is
remarkable the use of the electrocardiogram [4] and
the electroencephalogram [5], but these systems are
usually very expensive, need a continuous
maintenance and are difficult to manage.
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This work tries to provide a low cost alternative
with an easier to manage system and based on the use
of different biometric signals, which gives the system
more stability. It also exists a precedent of a study
with similar features, this study presents a low cost
system based on a group of biometric signals, and
achieved an 85.55% of correct identification rate
using a combination of galvanic skin response,
electrocardiogram and electromyogram [6]. So the
aim of this study is also surpasses that rate.

The system must have an appropriate grade of
reliability and will be based on biomedical sensors
easily founded at any medical centre.

Firstly, it is necessary to create an appropriate
dataset for the identification system. This dataset will
be performed through an Arduino platform [7] with
the medical sensor platform “e-Health” attached. The
“e-Health” platform has several sensors intended to
capture biomedical signals as hospital’s equipment
do.

Secondly, data’s properties will be analysed in
order to detect which of them are more suitable to be
use in the identification system.

Finally, these properties will be use to define
people by means of their biometric signals and
developing the identification system.

II. DESCRIPTION OF PLATFORM AND
SENSORS

The e-Health Sensor Shield is a platform
designed to perform biometric and biomedical
applications, which allows Arduino users capture
different kinds of signals from a human body in real
time [8]. In this section, the different signals provided
by the sensors are described in detail.
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The platform has 10 different sensors, for this
study, it will be use only 6 to capture the following
signals:

Pulse and oxygen in blood (SPO2): Oxygen
saturation is a measurement of the amount of oxygen
dissolved in blood, based on the detection of
Haemoglobin (Hb) and Deoxyhemoglobin (HbO2).
Two different light wavelengths are used to measure
the actual difference in the absorption spectrum of
HbO2 and Hb.

This sensor provides a signal that it will be called
“pulsyoximetry”, which it is composed of the oxygen
saturation signal and the pulse signal interleaved.
Each signal will be used as the best appropriate way.

Airflow (breathing): breathing rate is measured
by a set of two prongs, which are placed in the
nostrils.

Body temperature: the sensor turns heat to
voltage, so body temperature can be measured.

Electrocardiogram  (ECG): by means of
connecting three electrodes (positive, negative and
neutral) to the body, muscular functions of the heart
are routinely captured. The projection of this captures
through the time is named Electrocardiogram.

o
+

Fig 2. Electrodes positioning

Electromyography (EMG): applying the same
process used in ECG, it can be capture muscular
functions of other muscles. In this study, the
electromyography has been taken from the right
biceps.

Galvanic skin response (GSR — sweating): Skin
conductance, also known as galvanic skin response
(GSR), is a method to measure the electrical
conductance between two points of skin, which varies
with its moisture level. In this study, the electrical
conductance will be measured between forefinger and
middle finger.

Skin Conductance

L
Fig 3. GSR sensor positioning
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III. DATASET AND PROCESSING

The dataset has been built from samples of 25
subjects. Every signal is captured from each subject
twice, in different periods of time. Thus, it will be
obtained two sets of signals for subject (figure 4).
One of these sets will be used as a reference (it will
define the subject), and the other one will be used to
test. Identification system quality will be measured
according to how many test sets can be associated
with the pertinent reference set.

Galvanic Skin
Response 1 ECG 2
ECG 1 Pulse Oximetry

Pulse Oximetry 2
1 EMG 2

Response 2

Fig 4. Signals per subject

Each signal capture will last 1 minute, so a set
will last 6 minutes. Therefore, every subject
measuring will last around 15 minutes (including
connections and disconnection times).

The measurement of each feature is performed
according to the following instructions:

Pulse and oxygen in blood (SPO2): in sitting or
lying position, and the pulsioximeter sensor placed on
the forefinger.

Airflow (breathing): in a sitting or lying position,
the sensor is placed under the nostrils and the flexible
threads positioned behind the ears, as in figure 5. The
subject mustn’t talk during this capture.

fg N

Fig 5. Airflow sensor positioning

Bod'

temperature: with one arm in relaxed
position, the sensor is attached to the forefinger using
adhesive tape.

Electrocardiogram (ECG): in a sitting or lying
position, electrodes are connected according to figure
2. The subject must be relaxed and quiet.




Electromyography (EMG): with the sensor placed
as in figure 6 (where M, E and GND are positive,
negative and neutral respectively), the arm initially at
rest position and extended and palm up.

Fig 6. EMG sensor positioning

With the help of a metronome, the subject must
contract the biceps when a metronome beat sounds,
and stretch it with the next beat. The metronome has
a rate of 20 beats per minutes, as every signal capture
lasts 1 minute, the subject will performs 10
contractions.

Galvanic skin response (GSR — sweating).: with
the hand in relaxed position, the sensor is connected
according to figure 3. The subject must be relaxed
and quiet.

IV. PARAMETRIZATION, FEATURE
REDUCTION AND CLASSIFING SYSTEM

It this section, features are extracted from signals, and
later, a feature reduction block is applied, before to
use a classification system.

From the previous signals, captured from the
subjects and stored as vectors, it is possible to extract
several parameters that will be useful to define its
pertinent subject.

The following parameters are those chosen for
this study depending on the signal nature:

Entropy: is a statistical measure of changes in
systems from the previous state to the final state [9].
Entropy is defined as in equation 1.

H = —X%[LyP; xlog, P; )

Where H is entropy, P; is the element probability
and N the number of elements.

Mean: The arithmetic mean of a finite set of
numbers is the characteristic value of a series of
quantitative data object of study that is based on the
principle of expectation or expected value. The
definition is shown in equation 2

1vn a;+a,+-+ay,

T e = SIS ()

n

X =
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Skewness: the skewness measures the lack of
symmetry of a distribution [10]. Skewness is defined
for unvarying data as in equation 3.

N (Yi-7)3/N
( )3/ 3)

Skewness = -

Where Y is the element, ¥ the mean, N is the
number of elements and s the standard deviation.

Kurtosis: is the measure of the height and
sharpness of a peak relative to the rest of the data
[11]. Higher values indicate a higher, sharper peak.
Lower values indicate a lower, less distinct peak.

Kurtosis is defined for unvarying data as in
equation 4.

N (vi-D)*/N
( )*/ (4)

Kurtosis = "
N

Where Y is the element, ¥ the mean, N is the
number of elements and s the standard deviation.

Standard Deviation (Std): is the measure of the
amount of variation or dispersion of a set of values. It
is calculated according to equation 5.

s? = 2T, (x — %)° ®)

Now it can be defined the subjects with a vector,
which it is compound by the signal parameters
previously mentioned. So, each subject will have two
vectors, one corresponding to the set of reference
signals, and another one corresponding to the set of
test signals. In addition, it is possible to put together
the vectors as a matrix, where the rows will be
subjects and the columns will be parameters. Thus,
the system can count on a reference matrix and a test
matrix.

When it is tried to find connections among
variables, it is possible to see two important
problems. On the one hand, having to many variables
means it must be considered an important amount of
possible correlation coefficients, which makes
difficult to visualize the connections among variables.
On the other hand, sometimes appears a strong
correlation among variables, which supposes less
variability and makes more difficult the
identification.

In order to solve these problems, it is highly
useful to reduce the number of variables using
Principal Component Analysis (PCA).

PCA is a technique used to reduce the
dimensionality of a data set and emphasize its
variation [12]. Its operation consists in finding a new
set of orthogonal axis where the data are
uncorrelated, this means the data variance is
maximum (figure 7).
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With PCA, it can be got a transformation matrix
based on the reference matrix, this transformation
matrix will be use to create a new reference matrix
and a new test matrix where data are uncorrelated.
So, according to equation 6.

Y=WT=xX 6)

Where X is the matrix with the original axis, wT
is the transformation matrix and Y is the new matrix
with new axis where data are uncorrelated.

The new matrix Y has two important advantages.
Firstly, its variance is higher than the original one.
Secondly, most of the information in the matrix Y is
contained in fewer values than the original matrix, so
the dimensionality has been reduced.

After extracting the most important parameters of
the signals, and reducing its dimensionality, the data
is suitable to be processed by the classification
system.

In this study, the classification system has been
performed using Support Vectors Machines (SVM)

[13].

SVM are a group of supervised learning
algorithms used in classification and regression
analysis. SVM allows marking each class of a
training sample set and building a predictive model,
which will predicts the class of a new sample. In this
case, the reference set will be used as training
samples, where the classes are the rows, this is, the
subjects. Thus, the aim of SVM is to predict which
class the rows of the test set belong to.

Obviously, part of the prediction -efficiency
depend on the data used as training samples. That is
why extracting the most important parameters of the
signals and reducing the dimensionality is necessary
to make easier the classification process between the
reference set and the test set.

V. EXPERIMENTAL METHODOLOGY AND
RESULTS

In this section, methodology, different
experiments and their pertinent results are explained
in detail.

In this study, MATLAB has been used as the
working environment. Each capture has been
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processed by the Arduino platform, at the same time,
data acquisition was transmitted to MATLAB
through a serial port communication. Thus, it is
possible to visualise data acquisition in real time, to
check if the capture has been appropriately performed
and to save the signals as vectors. In addition, it will
be possible to work with the captures and create the
identification system by using MATLAB.

As mentioned above, SVM is chosen as classifier
and the system have two sets of signal. One set will
be use for training the classifier (reference set), and
the other one for testing.

Three experiments have been performed for this
study, applying parameterization and PCA as it is
observed in section IV, moreover, it has been
modified the kernel function one by one to verify the
best one in each case.

Kernel functions are a kind of algorithms for
pattern analysis used in SVM. Kernel functions allow
turning a problem of nonlinear classification in the
original dimensional space to an easier linear
classification problem in a higher dimensional space.
In these experiments, this proposal will use five types
of kernel functions: linear, quadratic, polynomial,
Gaussian radial basis function (RBF) and multilayer
perceptron kernel (MLP). More details about these
kernels can be found in [14].

A. Experiment 1. Classification with raw signals

In the first experiment, SVM have been trained
with vectors composed of concatenated raw signals.
The raw signals have too many elements and that
complicates the classification process and makes it
inefficient. After trying various combinations, vectors
composed just by its EMG signal were the most
successful option. Thus, for EMG signal and different
kernel function it is obtained the results of figure 8.
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Fig 8. Results in experiment I

For this experiment the best result obtained was
64% of correct identification rate using RBF as
kernel function.

B. Experiment II. Classification using
parameterization

In the second experiment, the vectors were
composed by a combination of 12 parameters
extracted from the different signals, as mentioned in
section IV, this reduces the number of elements in the
vectors and makes the classification process easier.



The parameters have been studied individually,
so vectors were composed by the parameters with
better results, in order from highest to lowest. In this
way, the most successful combination has been the
following:

Skewness (Oxygen saturation)
Kurtosis (Pulsioximetry)
Entropy (EMG)

Mean (Pulsioximetry)
Mean (Oxygen saturation)
Kurtosis (Pulse)

Std (EMG)

Std (Airflow)

9. Std (Temperature)

10. Std (ECG)

11. Kurtosis (ECG)

12. Mean (ECG)

PR E LD

Thus, for this combination and different kernel
function it is obtained the results of figure 9.
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Fig 9. Results in experiment II

For this experiment the best result obtained was
76% of correct identification rate using RBF as
kernel function.

C. Experiment IIl. PCA and parameterization
combination

Finally, in the last experiment, PCA was applied
to the vectors from the second experiment, reducing
the dimensionality and improving the variance. PCA
allows containing most of the information in few
values. So, the proposal started with vectors of 12
values, but with PCA, it was reduced to a number
“N” of values, which is smaller than the previous one.

After a few test, it is determined N=8,9,10 as the
best reductions (see figure 10).

—N=8 N=9 -—N=10
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For this last experiment, it has been obtained the
same result of 92% of correct identification rate using
N=9 with linear, and N=10 with polynomial. The aim
of PCA is reducing the dimensionality as much as
possible, so the case of N=9 with linear is considered
as the best result obtained for this experiment.

Finally, it is clearly observed in figure 11, the
improvement of experiment III respect to the other
two.
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Fig 11. Experiments results comparison.
VI. DISCUSSION

All in all, it is possible to compare advantages
and disadvantages of the system respect to other
previously mentioned in section I.

On the one hand, in terms of efficiency, the
proposed system got a promising result of 92% of
correct identification rate using a combination of 6
signals, surpassing the mentioned precedent of
section I, which got an 85.55% of correct
identification rate with a combination of 3 signals.
However, the proposed system doesn’t achieve the
rates of the systems based on EEG (98.56+1.87%)
and ECG (96%).

On the other hand, EEG and ECG systems are
expensive and difficult to manage, in this aspect, the
proposed system is much more cheap and easy to use.
Furthermore these systems depend on just one signal,
on the contrary, this system uses a combination of 6
signals, which provides more stability. All these
differences are shown in table 1.

0 \
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& > & & N
SRR

. . Handling
Price | Efficien. difficulty Dependency

ECG High 96% Hard 1 signal
system

EEG . 98.56% .
system High 4187 Hard 1 signal

3 Signals o .
System Low 85.55% Easy 3 signals
6 Signals o .
System Low 92% Easy 6 signals

Fig 10. Results in experiment III

Table 1. Systems comparison




VII. CONCLUSIONS

The proposed biometric identification system has
reached a respectable correct identification rate by
using signals easily measurable in a hospital and a
low cost platform. The system is highly effective for
patient with stable vital signs and very appropriate for
patient with physiological pathologies where signals
stand out from the common values. In addition, some
health problems can be detected because failures
would take place in the identification system, as a
consequence of signal chances.

In future works, this identification system can be
improved by using other kind of biometric signals, so
the system can do both, resisting extreme changes on
patient health and warning about these changes.
Other lines of improvement are using different
classification systems and other parameterization
stage.

Thus, the system would be suitable for every kind
of patient independently of the health status.
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Pliego de condiciones

PLIEGO DE CONDICIONES

En este apartado se especifican los requerimientos software y hardware

necesarios para la correcta ejecucion de las aplicaciones implementadas.

1. Especificaciones hardware.

El sistema minimo necesario para la correcta ejecucion de la aplicacion

desarrollada es:

* Ordenador Personal: cuyas caracteristicas principales son un procesador
Intel Core i5 a 2,5 GHz, con 4 GB de RAM vy tarjeta grafica Intel HD
Graphics 4000 de 1GB. La base de datos construida para 25 sujetos y los
archivos adicionales no ocupan un tamaio superior a los 250 MB, por lo
que el disco duro debe contar con al menos esta capacidad.

* Impresora.

* Placa Arduino UNO Revision 3.

* Plataforma e-Health.

* Sensor de flujo de aire.

* Sensor de respuesta galvanica de la piel.

* Sensor de electrocardiograma.

* Sensor de temperatura.

* Sensor de electromiograma.

* Sensor de pulso y oxigeno en sangre.

2. Especificaciones software.

Sistema operativo: OS X 10.9.5

Matlab 8.1.0.604 (R2013a)

Microsoft Office 2007: Word (empleado para la redaccion del proyecto), Excel
(empleado para la representacion de graficos) y PowerPoint (empleado para la
presentacion).

Base de datos de sefiales fisioldgicas de 25 usuarios.

Arduino 1.0.6
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PRESUPUESTO

Alain David Diaz Alonso, autor del presenta Trabajo de Fin de Grado, declara que:

El Trabajo de Fin de Grado con titulo “Sistema de identificacion de personas
mediante sensores biomédicos”, desarrollado en la Escuela de Ingenieria de
Telecomunicaciones y Electronica, de la Universidad de las Palmas de Gran Canaria,
tiene un coste de desarrollo total de 16084,74 € correspondiente a la suma de las

cantidades consignadas a los apartados considerados a continuacion.

Fdo.: Alain David Diaz Alonso

Las Palmas de Gran Canaria a 15 de julio de 2016
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P1. Desglose del Presupuesto

Para la realizacion del presupuesto se han seguido las recomendaciones del
Colegio Oficial de Ingenieros de Telecomunicacion (COIT) sobre los baremos
orientativos minimos para trabajos profesionales en 2009. El presupuesto se ha
desglosado en varias secciones en las que se han separado los distintos costes asociados
al desarrollo del TFG, fijandose la duracion del mismo en 4 meses. Estos costes se
dividen en:

* Recursos materiales.

* Trabajo tarifado por tiempo empleado.

* Costes de redaccion del Trabajo Fin de Grado.
* Material fungible.

* Derechos de visado del COIT.

* Aplicacion de impuestos.

P2. Recursos materiales

Entre los recursos materiales utilizados para la realizacion de este TFG se
incluyen las herramientas software de desarrollo de los algoritmos del sistema, los
paquetes software usados para la redaccion de la memoria y el sistema operativo bajo el
que se ejecutd el trabajo. Asimismo, se incluyen los equipos hardware utilizados para

dar soporte a estas herramientas.

Se estipula el coste de amortizacion para un periodo de 3 afos. Para ello, se
utilizard un sistema de amortizacion lineal o constante, en el que se supone que el
inmovilizado material se desprecia de forma constante a lo largo de su vida util. La

cuota de amortizacion anual se calcula usando la siguiente férmula:

Valor de adquisicion — Valor residual

Cuota anual = - — —
Numero de afios de vida util

(PR1)
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El “valor residual” es el valor tedrico que se supone que tendra el elemento de su

vida qtil.

P2.1. Recursos Hardware

Para la ejecucion de este estudio las herramientas hardware que se han utilizado

son los siguientes:

* Un ordenador portatil MacBook Pro Intel Core 15, con 4 GB de memoria
RAM y 500 GB de disco duro.

* Impresora.

* Placa Arduino UNO.

e Plataforma de sensores e-Health V2.0

Coste de las herramientas Hardware

Valor Residual Valor amortizacion
Descripcion Coste Total

(3 afios) (4 meses)

Ordenador portatil 93,24 €

Impresora 68,6 € 25 € 4,84 €
Placa Arduino UNO 9,68 € 1,93 € 0,86 €
Plataforma de
450 € 90 € 40€
sensores e-Health V2.0
Total de Costes 138,94 €

Tabla P.1. Costes de herramientas hardware

P2.2. Recursos Software
Las herramientas software utilizadas en el presenta trabajo fueron:
* Matlab® v.8.1.0.604 (R2013a)
*  Microsoft Office® 2011 para Mac.
* OSX®v.109.5
*  Arduino® v.1.0.6

* Base de datos de sefiales fisiologicas de 25 usuarios.
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Coste de las herramientas Hardware

Valor Residual Valor amortizacion
Descripcion Coste Total
(3 afios) (4 meses)

Matlab® v.8.1.0.604
(R2013a)
Microsoft Office® 2011 250 € 0€ 27,77 €
Total de Costes 250 €

222,23 €

Tabla P.2. Costes de herramientas software

El resto de software citado durante el presente trabajo y que no aparece en la
tabla P.2 no ha tenido ningun tipo de coste, como son los casos de OSX® v.10.9.5,

Arduino® v.1.0.6 y la base de datos de 25 usuarios.

P3. Trabajo tarifado por tiempo empleado

En este Trabajo Fin de Grado se han invertido 300 horas en las tareas de
especificacion desarrollo y documentacion necesarias para la elaboracion del mismo. El
importe de las horas de trabajo empleadas para la realizacion del estudio se calcula

siguiendo las recomendaciones del COIT:

H= C;*7488* H, + C, *96.72 x H,
(PR2)
Donde:
* H son los honorarios totales por el tiempo dedicado.
* H, son las horas normales trabajadas (dentro de la jornada laboral).
* H, son las horas especiales.

* (; es un factor de correccion funcion del nimero de horas trabajadas.
La totalidad de las 300 horas invertidas han sido realizadas dentro del horario

normal. Segun el COIT, el coeficiente C; tiene un valor variable en funcion del numero

de horas empleadas de acuerdo con la siguiente tabla:
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‘ Horas empleadas Factor de correccion
~ Hasta36horas 1.00
Desde 36 horas a 72 horas 0.90
Desde 72 horas a 108 horas 0.80
Desde 108 horas a 144 horas 0.70
Desde 144 horas a 180 horas 0.65
Desde 180 horas a 360 horas 0.60
Desde 360 horas a 540 horas 0.55

Tabla P.3. Factor de correccion en funcion del namero de horas invertidas

Como se puede observar el nimero de horas esta en el rango de mas de 180 y
menos de 360, por lo que segun la tabla P.4 el factor de correccion es de C; = 0,60.

Con ello, la ecuacion del importe de horas de trabajo resulta de la siguiente forma:

H = 0.60 * 74.88 * 300 + 0.60 * 96.72 * 0 = 13478.40€
(PR3)
Los honorarios totales por tiempo dedicado libres de impuestos ascienden a

trece mil cuatrocientos setenta y ocho euros con 40 céntimos (13478,40 €).

P4. Costes de redaccion del Trabajo Fin de Grado

El importe se calcula de acuerdo a la siguiente expresion:
R=0.07%*P=xC,
(PR4)
Donde:
* P es el presupuesto.

* (, es el coeficiente de ponderacion en funcion del presupuesto.
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En la siguiente tabla se muestra el presupuesto calculado hasta el momento:

Descripcion Costes

Recursos Hardware 138,94 €

Recursos Software 250 €
Trabajo Tarifado por Tiempo Empleado 13478,40 €
Total de Costes 13867,34 €

Tabla P.4. Costes de ejecucion material

El presupuesto calculado hasta el momento asciende a 13867,34 €. Como el
coeficiente de ponderacion para presupuestos menores de 30.050 € viene definido por el
COIT con un valor de 1.00, el coste derivado de la redaccion del Trabajo Fin de grado
es de:

R =0.07 *13867,34 1,00 = 970,70 €

Por tanto el coste libre de impuestos derivado de la redaccion del Trabajo Fin de

Grado es de novecientos setenta con setenta céntimos (970,70 €).

P5. Material fungible

Ademas de los recursos hardware y software, en este trabajo se han empleado
otros materiales, como son los folios y el toner de la impresora entre otros, que se
especifican como material fungible. En la tabla P.6. se muestran los costes generados

por estos recursos.

Descripcion Costes

Folios 10,00 €

Toner de la impresa 50,00 €
Encuadernacion 10,00 €
Electrodos 28,80 €
Total de Costes 98,80 €

Tabla P.S. Costes del material fungible
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P6. Derechos de visado del COIT

Como se menciono al comienzo del bloque de Presupuesto, todos los célculos
son orientativos, por lo que se han afiadido también los derechos de un supuesto visado
por el COIT.

Los gastos del visado del COIT se tarifan mediante la siguiente expresion:

V =0.006 P * Cy
(PRS)
Donde:
* P es el presupuesto del TFG.

* (y es el coeficiente reductor en funcion del presupuesto del trabajo.

El presupuesto P, calculado hasta el momento asciende a la suma de los costes

de ejecucion material, de redaccion y de material fungible.
P =13867,34 + 970,70 + 98,80 = 14936,84 €
Como el coeficiente de ponderacion para presupuestos menores de 30.050 €
viene definido por el COIT con un valor de 1.00, el coste de los derechos de visado del
trabajo asciende a la cantidad de:

V' =0,006 * 14936,84 « 1,00 = 89,62 €

Por tanto el coste de los derechos de visado del trabajo asciende a noventa euros

con treinta y tres céntimos (89,62 €).

P7. Gastos de tramitacion y envio.

Los gastos de tramitacioén y envio estan fijados en 6,01 €.
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P8. Aplicacion de impuestos.

El coste total del Trabajo Fin de Grado, antes de aplicarle los correspondientes
impuestos, asciende a 15032,47 €, a lo que hay que sumarle el 7% de IGIC, con lo que

el coste definitivo del Trabajo Fin de Grado es:

Costes Totales del TFG

Descripcion Coste Parcial Total

Recursos Materiales 388,94 €
Software 250 €
Hardware 138,94 €
Coste de Ingenieria 13478,40 €
Coste de Redaccion 970,70 €
Material Fungible 98,80 €
Derechos de Visado 89,62 €
Tramitacién y Envio 6,01 €
Subtotal: 15032,47 €
Aplicacion de Impuestos (7%I1.G.1.C) 1052,27 €

Total de Costes 16084,74 €

Tabla P.6. Costes totales del TFG

El presupuesto total asciende a la cantidad de dieciséis mil ochenta y cuatro

euros con setenta y cuatro céntimos (16084,74 €)

Autor: Alain David Diaz Alonso

Fdo.:
—

Las Palmas de Gran Canaria a 15 de julio de 2016
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