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Resumen

El reconocimiento de la actividad humana (HAR, por sus siglas en inglés) basado en sefiales fisioldgicas ofrece una vision
directa de la respuesta metabdlica y autonoémica del cuerpo. Este trabajo propone una red neuronal recurrente de memoria a
corto y largo plazo (LSTM, por sus siglas en inglés) para clasificar los estados de actividad (reposo, caminar, correr) basandose
exclusivamente en la dindmica temporal del tiempo de llegada del pulso (PAT, por sus siglas en inglés). Un aspecto central
de este estudio es el andlisis fisioldgico de la variabilidad media del PAT (PAT Var Mean, por sus siglas en inglés), una
métrica que refleja la modulacion autondmica latido a latido. Utilizando un conjunto de datos PhysioNet de 22 individuos,
analizamos coémo el género y la intensidad de la actividad afectan la estabilidad del PAT. Los resultados demuestran que las
mujeres presentan una mayor variabilidad media en reposo en comparacion con los hombres, pero esta variabilidad disminuye
drasticamente en ambos géneros durante el ejercicio intenso debido al predominio simpatico. El modelo LSTM, entrenado
para capturar estas transiciones dinamicas, alcanzo6 una precision del 92 %. Este enfoque demuestra que la firma temporal de
PAT, cuantificada a través de su variabilidad media, es un indicador robusto del nivel de esfuerzo fisico que trasciende las
diferencias demograficas basales, lo que permite el desarrollo de sistemas HAR mas eficientes y personalizados.

Palabras clave: Reconocimiento de la Actividad Humana (HAR); Variabilidad Media del Tiempo de Llegada del Pulso (PAT
Var Mean); Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM); Fisiologia Cardiovascular; Actividad Fisica.

Abstract

Human Activity Recognition (HAR) based on physiological signals offers a direct view into the body's metabolic and
autonomic response. This work proposes a Long Short-Term Memory (LSTM) recurrent neural network to classify activity
states (resting, walking, running) based exclusively on the temporal dynamics of Pulse Arrival Time (PAT). A central aspect
of this study is the physiological analysis of the mean PAT variability (PAT Var Mean), a metric reflecting beat-to-beat
autonomic modulation. Using a PhysioNet dataset of 22 individuals, we analyzed how gender and activity intensity affect
PAT stability. Results demonstrate that females exhibit higher mean variability at rest compared to males, but this variability
decreases drastically in both genders during intense exercise due to sympathetic dominance. The LSTM model, trained to
capture these dynamic transitions, achieved 92% accuracy. This approach demonstrates that the temporal signature of PAT,
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quantified through its mean variability, is a robust indicator of physical exertion level that transcends baseline demographic
differences, enabling the development of more efficient and personalized HAR systems.

Keywords: Human Activity Recognition (HAR); Pulse Arrival Time Mean Variability (PAT Var Mean); Long-Term and Short-
Term Memory (LSTM); Cardiovascular Physiology; Physical Activity.

Introduccion

La monitorizacion automatica de la actividad fisica es un componente esencial de la salud digital moderna. Los sistemas
tradicionales de reconocimiento de la actividad humana (HAR, por sus siglas en inglés) se basan principalmente en
acelerometros inerciales, que detectan el movimiento mecanico pero ignoran la respuesta fisiologica subyacente (Lara &
Labrador, 2013). En cambio, el uso de biosefiales como la electrocardiografia (ECG) y la fotopletismografia (PPG) permite
capturar el nivel de esfuerzo real y el estado del sistema cardiovascular durante el ejercicio (Wang et. al, 2019). El tiempo de
llegada del pulso (PAT, por sus siglas en inglés) es un biomarcador que integra informacion de la fase de preeyeccion cardiaca
y el transito arterial del pulso (Ajtay, et al., 2023). Se ha demostrado que el PAT disminuye de forma predecible con el
aumento de la intensidad del ejercicio debido al incremento de la presion arterial y la rigidez arterial (Obata et al., 2017). Sin
embargo, el uso del PAT para clasificar actividades se enfrenta al desafio de la variabilidad interindividual. Factores como la
altura (que alarga el PAT), el sexo (que influye en el tono autondmico) y la edad (que reduce la variabilidad latido a latido)
pueden confundir los modelos de clasificacion si no se abordan adecuadamente (Koenig & Thayer, 2016). Este trabajo
propone una arquitectura de red neuronal de memoria a largo y corto plazo (LSTM) para la clasificacion de la actividad basada
en la secuencia temporal de la actividad fisica. Las LSTM son ideales para este proposito, ya que pueden aprender
dependencias a largo plazo y patrones dindmicos complejos en series temporales fisiologicas (Hochreiter & Schmidhuber,
1997). Para garantizar la robustez demografica, se implementd una estrategia de normalizacion personalizada, lo que permite
que el modelo se centre en la dinamica del cambio en lugar de en los valores absolutos de la actividad fisica. El rendimiento
del modelo se analiz6 en una poblacion diversa de 22 sujetos, explorando como el género, la edad y el peso afectan la precision
de la clasificacion. Este estudio contribuye a la creacion de sistemas de monitorizacion mas robustos y menos dependientes
de sensores inerciales adicionales.

A. Reconocimiento de actividad con aprendizaje profundo: Este se ha transformado el campo del reconocimiento de
actividad humana (HAR, por sus siglas en inglés), superando a los métodos tradicionales basados en caracteristicas manuales.
Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) son excelentes para extraer caracteristicas espaciales
de las sefiales de acelerometria, mientras que las redes neuronales recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés), especificamente
las LSTM, han demostrado ser superiores para modelar la naturaleza secuencial y temporal de sefiales fisioldgicas como el
ECGy el PPG (Bietal., 2018).

B. PAT como biomarcador de esfuerzo: La relacion entre el PAT y la presion arterial es bien conocida y se utiliza para la
estimacion continua de la presion arterial sin manguito (Mukkamala, 2015). Durante el ejercicio, el aumento de la actividad
simpatica reduce significativamente el PAT. Sin embargo, la variabilidad latido a latido del PAT (su "firma temporal") se ha
explorado menos como caracteristica discriminatoria para la clasificacion de la actividad. La mayoria de los sistemas HAR
que utilizan biosefiales se centran en la frecuencia cardiaca (FC) o la variabilidad de la frecuencia cardiaca (VFC), ignorando
la informacion vascular contenida en el PAT (Shaffer & Ginsberg, 2017).

C. Desafios demograficos en HAR: Uno de los mayores obstaculos para la implementacion masiva de los sistemas HAR
es la falta de robustez frente a la diversidad demografica. Las mujeres suelen tener una respuesta autonomica al ejercicio
diferente a la de los hombres (Al-Makhadmeh & Tolba, 2019). Del mismo modo, el envejecimiento cardiovascular altera la
dindmica de la presion arterial y la elasticidad vascular, modificando la sefial basal del PAT y su respuesta al esfuerzo (Koenig
& Thayer, 2016). Un modelo de aprendizaje automatico exitoso debe ser capaz de normalizar estas diferencias para extraer
patrones de actividad universales.
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Desarrollo

A. Conjunto de datos y poblacion: Se utilizo el conjunto de datos PhysioNet de Mehrgardt (2022) que incluye 22 sujetos
sanos. La poblacion es heterogénea en cuanto a género, rango de edad (20-55 afos) y caracteristicas morfologicas (estatura
155-190 cm, peso 45-100 kg). Se registraron tres actividades: estar sentado (reposo), caminar (3-6 km/h) y correr (8-12 km/h).
También se compararon los indices de masa corporal (IMC). La Tabla 1 muestra las estadisticas descriptivas de las mujeres
monitorizadas. La Tabla 2 muestra las estadisticas descriptivas de los hombres incluidos en el conjunto de datos.

Variable Mediana Q1 Q3 IQR
Edad (afios) 25 20 25 5
Peso (kg) 60 50 60 10
Altura (cm) 160 160 170 10

Tabla 1: Estadisticas descriptivas para las Mujeres (N=7)

Variable Mediana Q1 Q3 IQR
Edad (afos) 25 25 325 7.5
Peso (kg) 80 70 82.5 12.5
Altura (cm) 175 175 180 5

Tabla 2: Estadisticas descriptivas para los hombres (N=15)
B. Extraccion de series temporales PAT: Se aplico un procesamiento digital de sefiales robusto (DSP).

* Deteccion del pico R: El algoritmo de Pan-Tompkins aplicado a la sefial de ECG demostr6 ser un método de
procesamiento que detecta de forma fiable el pico R mediante una arquitectura de operaciones matematicas sencillas.

+ Seleccion de canal PPG: Selector basado en el indice de Calidad Espectral (SQI) para mitigar los artefactos de
movimiento. Los algoritmos SQI evaluaron la fiabilidad de las sefiales fisiologicas PPG mediante la deteccion de ruido,
artefactos de movimiento y contactos deficientes del sensor, provenientes de canales ruidosos.

* Célculo de PAT: Dado que el PAT se puede calcular como el tiempo de retardo entre el pico de la onda R del ECG y un
punto de referencia especifico en la forma de onda PPG, se eligid el punto de maxima derivada, ya que el pie de onda o los
puntos del pico sistolico se ven afectados por distorsiones. Se aplicaron filtros de mediana para minimizar valores atipicos.

C. Analisis de PAT Var Mean: Se definio como la desviacion estandar media de los intervalos PAT en ventanas de tiempo
de 10 segundos. Es analoga a la RMSSD, registrando fluctuaciones rapidas en la rigidez arterial y el tono vasomotor inducidos
por el sistema nervioso autéonomo.

D. Arquitectura y entrenamiento de la LSTM: Se utilizaron redes neuronales dindmicas como la LSTM para procesar datos
de secuencias y series temporales en tareas de clasificacion, gracias a su capa de entrada secuencial, que permiti6 predecir las
etiquetas de clase. Su disefio posibilit6 el manejo a largo plazo. El modelo propuesto consistié en una arquitectura secuencial:

* Entrada: Ventanas de 50 latidos (PAT normalizado).

* Capas LSTM: Dos capas LSTM (64 y 32 unidades) con capas Dropout intercaladas (0,3) para regularizacion.
« Salida: Capa densa con activacion softmax para tres clases (reposo, caminar, correr).

* Etiquetas de actividad totales: 45146 (45146, 100). Codificacion one-hot para 'sentarse’, 'caminar' y 'correr'.

Resultados
A. Analisis fisiolégico de la variabilidad media de la PAT por género: La Fig. 1 muestra la variabilidad media de la PAT
(variabilidad media de la PAT) diferenciada por género y nivel de actividad. Se observaron diferencias fisiologicas
interesantes: en reposo, las mujeres presentan mayor variabilidad que los hombres. Este hallazgo concuerda con la
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literatura que sugiere una mayor modulacion parasimpatica (vagal) basal en mujeres jovenes sanas (Al-Makhadmeh
& Tolba, 2019). A medida que aumenta la intensidad del ejercicio (caminar y correr), la variabilidad media de la PAT
disminuye drasticamente en ambos sexos, convergiendo a valores minimos durante la carrera. Esta convergencia
refleja una masiva disminucion del vago y el predominio absoluto del sistema nervioso simpatico, lo que reduce la
variabilidad latido a latido al estabilizar la PAT en valores minimos.

AT Var Mean por Actividad y Génera

Figura 1: Comparacion de la variabilidad media de PAT entre hombres y mujeres bajo diferentes intensidades de ejercicio.

Tendencia fisiolégica en funcién de la intensidad de la actividad, con mayor variabilidad basal en mujeres.

B. Tendencia de la variabilidad y respuesta al esfuerzo: La tendencia descendente de la variabilidad (Fig. 1) es un indicador
fiable del nivel de esfuerzo. Mientras que en reposo la PAT fluctia considerablemente debido a la arritmia sinusal respiratoria
y los ajustes barorreflejos, durante la carrera estas fluctuaciones se suprimen por la alta demanda cardiovascular y el elevado
tono simpatico. Esta caracteristica de la variabilidad permite al modelo LSTM clasificar con precision los estados de actividad.

C. Rendimiento global y matriz de confusion: El modelo LSTM alcanzé una precision global del 92 % en el conjunto de
prueba. Como se observa en la Fig. 2, el modelo es excepcionalmente sensible (Recall) para identificar el estado de reposo
(sentado), con una precision cercana al 100 %. Las confusiones se producen principalmente entre caminar y correr (84,44 %
y 87,23 %, respectivamente). Desglosando los resultados por género, la precision fue del 93 % para los hombres y del 91 %
para las mujeres. Esta minima diferencia sugiere que la estrategia de normalizacion de la puntuacion Z fue efectiva para
eliminar los sesgos de género iniciales. Las mujeres, a pesar de tener un PAT basal mas corto y una mayor variabilidad
autondmica en reposo, mostraron patrones de cambio en PAT Var Mean durante el ejercicio que la red LSTM pudo
generalizar correctamente a partir del entrenamiento conjunto.

Matriz de Confusion del Modelo LSTM
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Figura 2: Matriz de confusion que muestra el rendimiento del clasificador en las tres actividades.

D. Robustez demografica y andlisis de errores: El analisis de los casos de error reveld una tendencia interesante relacionada
con la edad y el peso. Los sujetos mayores (45-55 afos) y aquellos con un indice de masa corporal (IMC) mas alto tendieron
a mostrar dindmicas del PAT durante la marcha rapida que el modelo clasificd erroneamente como carrera. Esto se debe a
que su respuesta cardiovascular al esfuerzo es mas intensa (mayor aumento de la presion arterial y rigidez arterial relativa) en
comparacion con los sujetos jovenes y delgados. Sin embargo, la normalizacion de la puntuacion Z especifica para cada sujeto
mitigd gran parte de estos sesgos iniciales.

E. Impacto de la edad y la condicién fisica: El analisis de errores (confusiones entre caminar y correr) reveld que la
respuesta cardiovascular al esfuerzo de los sujetos mayores y con mayor peso es mas intensa, lo que lleva a una clasificacion
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erronea. La Fig. 3 muestra que, si bien la correlacion entre la edad y la PAT Var Mean en reposo es significativa, el modelo
LSTM supera este sesgo al centrarse en la secuencia de cambios temporales.

Correlacién entre Edad y PAT Var Mean (Reposo)
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Figura 3: Dispersion de la variabilidad media de PAT en funcion de la edad en reposo.

F. Discusion y generalizacion: 1) Actividad en reposo: Alto rendimiento. El modelo clasifica la actividad con una precision
muy alta (puntuacion F1 del 89 %, exhaustividad del 91 %). El estado de "sentado" tiende a generar sefiales fisioldgicas
estables con baja variabilidad (Fig. 4-a), lo que facilita el aprendizaje de un patréon distintivo. 2) Actividad intensa:
Rendimiento moderado a alto. La actividad de "correr" se clasifica correctamente. El ejercicio intenso produce cambios
fisiologicos pronunciados (aumento de la frecuencia cardiaca, PAT significativamente mas corto, predominio simpatico), lo
que resulta en patrones de sefial distintivos con "mayor amplitud de PAT Var Mean" (Fig. 4-c), aunque los artefactos de
movimiento podrian introducir ruido. 3) Actividad moderada: El modelo mostré cierta dificultad para clasificar la actividad
de "caminar" debido a su naturaleza transitoria entre el reposo y el esfuerzo intenso (Fig. 4-b). Los patrones fisioldgicos
durante la marcha pueden superponerse con ambos extremos, creando una "zona gris" probablemente debido a lo siguiente:

a) Naturaleza transitoria: Caminar se situa fisiologicamente entre el descanso y el esfuerzo intenso, lo que da lugar a
caracteristicas de sefial superpuestas. b) Alta variabilidad fisiologica interna: Los patrones pueden cambiar entre individuos o
dentro del mismo individuo en funcion del ritmo, el nivel de condicion fisica o el estrés. ¢) Confusion de clases: Caminar

suavemente puede confundirse con descansar; caminar vigorosamente puede mezclarse con correr.
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Figura 4: Rango de variabilidad de la PAT para hombres y mujeres en reposo (a), caminando (b) y corriendo (c).

El éxito de la arquitectura LSTM radica en su capacidad para identificar la "caracteristica temporal" del ejercicio intenso.
Mientras que caminar produce variabilidades PAT ritmicas y moderadas, correr genera una sefial mucho mas comprimida con
fluctuaciones de alta frecuencia reducidas debido al predominio simpatico extremo. Estos patrones son consistentes en
diferentes alturas y pesos, lo que valida la variabilidad PAT como un biomarcador de actividad generalizable.

Conclusiones

Este estudio demuestra que es posible clasificar los estados de actividad fisica con alta precision utilizando
exclusivamente la dinamica temporal del PAT. Para ello, la base de datos PhysioNet desarrollada por Mehrgardt (2022)
proporciond abundante informacion util para el analisis dinamico de la mecanica cardiovascular, a pesar de que el estudio
original se centr6 en la monitorizacion de la frecuencia cardiaca. La métrica PAT Var Mean ha demostrado ser un indicador
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fisiologico fiable, revelando diferencias de género en la modulacion autondomica basal y la convergencia simpatica durante
el ejercicio intenso. Si bien la variabilidad de la frecuencia cardiaca es un indicador indirecto tradicional del riesgo
cardiovascular, esta puede verse afectada por diversos factores, como el estrés psicologico o mental, ya sea momentaneo o
transitorio. La variabilidad del PAT parece ser un marcador biomecanico fiable en diferentes estados de actividad fisica,
incluyendo la actividad intensa durante el ejercicio. Una red neuronal, combinada con una estrategia de normalizacion
robusta y especifica para cada sujeto, demostro resistencia a las variaciones de género, edad y altura. La secuencia temporal
del PAT contiene informacion suficiente para distinguir los niveles de esfuerzo fisico. La normalizacion personalizada es
clave para mitigar las diferencias cardiovasculares basales entre los sujetos. Las mujeres mostraron una mayor variabilidad
basal de PAT en reposo, lo que sugiere una mayor influencia parasimpatica. Ademas, la variabilidad de PAT disminuyo
predeciblemente con el ejercicio, sirviendo como una marca robusta para la clasificacion de la actividad. La red neuronal
LSTM fue capaz de capturar estas transiciones dindmicas con alta precision y sensibilidad, especialmente entre el reposo y
la actividad intensa, demostrando resistencia a las variaciones demograficas basales. Este enfoque abre el camino a
dispositivos portatiles de proxima generacion que pueden reconocer actividades y evaluar la salud cardiovascular de forma
simultdnea y personalizada, adaptandose automaticamente al perfil fisioldgico del usuario.
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