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Resumen

La ensefianza del procesamiento digital de sefiales biomédicas requiere herramientas que
equilibren accesibilidad, capacidad técnica y facilidad de uso en contextos educativos.
Este proyecto desarroll6 y evalu6 BioFilterLib, una libreria de c6digo abierto para filtrado
digital de biosenales en Arduino Due, optimizada mediante CMSIS-DSP y disefiada para
aplicaciones educativas, donde no solo se limita a la simulacion, sino que permite la
implementacién de filtros en hardware como Arduino Due para aplicaciones en tiempo
real. Ademas, BioFilterLib incluye una documentacion que facilita la experimentacion

practica en hardware.

El objetivo fue desarrollar y evaluar BioFilterLib, analizar su factibilidad técnica en la
tarea de procesamiento de biosefales y comparar su desempefio respecto a otras librerias
disponibles en Arduino. Se implemento6 una arquitectura modular que integra filtros FIR,
IIR, adaptativos NLMS y wavelet Daubechies. La evaluacion se realizd sobre tres
escenarios con biosefiales sintéticas y con una relacion sefial-ruido de entrada fijada en 5
dB (fs =960 Hz): ECG con interferencia de 60 Hz, EEG con ruido rosa y EMG con ruido
blanco. El desempefio se compar6 frente a CMSIS-DSP evaluada directamente, con el
objetivo de cuantificar el sobrecosto de la capa de abstraccion, y frente a cuatro librerias
FIR de terceros del ecosistema Arduino, recopilando métricas de tiempo de
procesamiento, uso de CPU, memoria y calidad de filtrado (en funcion de mejora de SNR,

MSE, correlacion y RMS).

Los resultados evidenciaron que los filtros IIR alcanzaron la mayor eficiencia
computacional (velocidad de procesamiento de 8.40-18.27 ps/muestra y uso de CPU
inferior al 2 %), mientras que los FIR resultaron mas exigentes computacionalmente (209-
416 ps/muestra, 20-40 % de CPU). El sobrecosto de la capa de abstraccion de
BioFilterLib respecto a CMSIS-DSP fue despreciable, con métricas de calidad idénticas,
y su procesamiento por bloques resulté mas rapido que las librerias de terceros evaluadas
muestra a muestra. La eficacia del filtrado fue variable dependiendo del tipo de ruido: la
interferencia de banda estrecha de 60 Hz se atenu6 eficazmente (mejoras de SNR de hasta

26,71 dB, correlaciones superiores a 0,98), pero el ruido de banda ancha solapado con la



sefal limito al filtrado lineal (0,07-2,56 dB), siendo el filtro adaptativo NLMS el tinico
que logré mejoras apreciables (8.18 dB en EEG y 5.22 dB en EMG).

Estos resultados confirman un desempefio superior o equivalente a otras librerias para
Arduino. El bajo costo de Arduino Due (US$30-50) en comparacion con plataformas
especializadas (US$150-600) permite una mayor accesibilidad para su uso para entornos

educativos.

Palabras clave: Procesamiento digital de sefiales, filtrado digital, biosefiales, Arduino Due



Abstract

Teaching digital signal processing of biomedical signals requires tools balancing
accessibility, technical capability, and ease of use in educational contexts. This project
developed and evaluated BioFilterLib, an open-source library for digital filtering of
biosignals on Arduino Due, optimized through CMSIS-DSP library and designed for
educational applications. The library is not limited to simulation, but enables real-time
filter implementation on hardware platforms such as Arduino Due. In addition,
BioFilterLib includes documentation that facilitates hands-on experimentation on

hardware.

The objective was to develop and evaluate BioFilterLib, assess its technical feasibility for
biosignal processing, and compare its performance against other Arduino libraries. A
modular architecture was implemented integrating FIR, IIR, NLMS adaptive, and
Daubechies wavelet filters. Evaluation was carried out over three synthetic biosignal
scenarios with an input signal-to-noise ratio fixed at 5 dB (fs = 960 Hz): ECG with 60 Hz
interference, EEG with pink noise, and EMG with white noise. Performance was
compared against CMSIS-DSP evaluated directly, in order to quantify the overhead of
the abstraction layer, and against four third-party Arduino FIR libraries, collecting
processing time, CPU usage, memory, and filtering quality metrics (evaluated through

SNR improvement, MSE, correlation with clean signal of reference, and RMS).

Results showed that IIR filters achieved the highest computational efficiency (8.40-18.27
us/sample, CPU usage below 2 %), whereas FIR filters were more demanding (209-416
us/sample, 20-40 % CPU). The overhead of BioFilterLib's abstraction layer relative to
CMSIS-DSP was negligible, with identical quality metrics, and its block-based
processing proved faster than the third-party libraries evaluated sample by sample.
Filtering efficacy varied across signals with different types of added noise: the
narrowband 60 Hz interference was effectively attenuated (SNR improvements up to
26.71 dB, correlations above 0.98), whereas broadband noise overlapping the signal band
limited linear filtering (0.07-2.56 dB), with the NLMS adaptive filter being the only
method that achieved appreciable improvements (8.18 dB for EEG and 5.22 dB for
EMG).



These results confirm the library's superior or equivalent performance to other Arduino
libraries. Arduino Due's low cost (US$30-50) versus specialized platforms (US$150-600)

enables greater accessibility for its use in educational environments.

Keywords: Digital signal processing, digital filtering, biosignals, Arduino Due



I. Introduccion

En el contexto académico, la inclusion de tecnologias para la ensefianza universitaria y la
investigacion cobra importancia en la formacion de profesionales en las areas de ciencia
y tecnologia. La rapida evolucion de la tecnologia ha traido herramientas y recursos
digitales con un potencial significativo para transformar la dinamica tradicional de
ensefianza en carreras como ingenieria (3). En particular, la ensefianza del procesamiento
de biosenales en hardware embebido representa un componente de alto valor para

estudiantes de ingenieria biomédica, electronica o mecatronica (4).

Dentro del procesamiento digital de senales (DSP por sus siglas en inglés), se abordan
una amplia gama de temas, desde los fundamentos teéricos de sefiales y sistemas,
principios de muestreo, hasta aplicaciones especificas como algoritmos de filtrado (5).
Estos temas aplicados a tratar biosefiales, son de valor para los estudiantes de ingenieria
biomédica, ya que proporcionan conocimientos tedricos esenciales para el procesamiento
de biosenales. En este sentido, la interaccion practica con hardware complementa la

teoria, aumentando el interés y compromiso de los estudiantes (6).

Las metodologias de ensefianza actuales utilizan herramientas de software como
MATLAB y Python para la simulacion y experimentacion en laboratorios de DSP (7,8);
estas metodologias se ven complementadas con hardware para aplicaciones en tiempo
real usando sistemas embebidos cuyo microcontrolador es un procesador digital de
sefales. Estos procesadores, pueden ser complejos en un ambiente educativo, ya que
requieren un curva de aprendizaje mayor donde se requiere cursos complementarios
previos relacionados a arquitectura de computadores o lenguaje assembler (9). Las
tarjetas embebidas de las marcas Arduino, STM Electronics y Texas Instruments ofrecen
alternativas accesibles. Particularmente, las tarjetas de la marca Arduino (10) ofrecen
ventajas en cuanto a su facilidad de programacion, documentacion adecuada, comunidad
activa, bajo costo y facilidad de uso en entornos educativos, favoreciendo su adopcion en

proyectos que incluyan DSP.

Sin embargo, persiste una limitacion significativa, la falta de una libreria que recopile las
funciones principales de DSP, que cuente con documentacion y tutoriales demostrativos
y que permita a estudiantes con conocimientos basicos en programaciéon implementar

algoritmos de filtrado biomédico de forma eficiente mediante el uso de software


https://www.zotero.org/google-docs/?IRVluJ
https://www.zotero.org/google-docs/?sxhLNa
https://www.zotero.org/google-docs/?vYCELe
https://www.zotero.org/google-docs/?WCDUBn
https://www.zotero.org/google-docs/?CaVISO
https://www.zotero.org/google-docs/?YHXLpk
https://www.zotero.org/google-docs/?l2R5YM

optimizado para microcontroladores. Los estudiantes principiantes enfrentan dificultades
considerables al trabajar con librerias de programacioén complejas y herramientas técnicas
que no fueron disefiadas con propdsitos educativos (11). Esta problematica se intensifica
en el contexto de sistemas embebidos (12), donde los curriculos educativos separan
tradicionalmente la teoria de DSP de su implementacion en hardware. Esta situacion
ofrece pocas oportunidades para que los estudiantes integren esta teoria con un
conocimiento practico de disefio de sistemas DSP embebidos (13). Esta falta adquiere
particular relevancia para aquellos estudiantes que cursan asignaturas introductorias y se
inician en el campo del procesamiento de biosefiales y el prototipado biomédico,

disciplina caracterizada por su alta exigencia conceptual (14).

La libreria CMSIS (Estandar de Interfaz de Software para Microcontroladores Cortex,
por sus siglas en inglés) (15) es un conjunto de funciones altamente optimizadas para su
uso en filtrado de sefales con microcontroladores como los que son parte de las placas
Arduino Due. Esta libreria presenta una complejidad de cédigo moderada-alta, gran
cantidad de funciones, y una documentacion orientada a usuarios avanzados que no se
enfoca en ejemplos practicos de uso, caracteristicas que representan barreras para
estudiantes principiantes en entornos educativos introductorios (11,12). Algunos
desarrolladores independientes han creado alternativas de manera aislada, por ejemplo
FIR_FILTER _ARDUINO_LIBRARY ha desarrollado algunas funciones en C++ que
estan listas para descargar y usar en el mismo entorno de desarrollo integrado (IDE) de
Arduino (16), sin embargo el c6digo no ha sido actualizado para aprovechar el manejo de

memoria que si ofrece CMSIS-DSP.

Frente a esta necesidad, este trabajo propone BioFilterLib, una libreria educativa de
cddigo abierto para Arduino Due, disefiada para simplificar la implementacion y
evaluacion de algoritmos de filtrado digital de biosenales. Esta libreria proporciona una
coleccion de funciones accesibles para realizar filtrado, asi como herramientas
complementarias para generacion de sefiales y ejemplos en la documentacion. A
diferencia de los frameworks tradicionales, BioFilterLib simplifica el uso de
optimizaciones SIMD (Single Instruction Multiple Data (17)) con el objetivo de reducir
la complejidad de uso y mejorar la eficiencia en entornos educativos con procesamiento

de cierta cantidad de datos en paralelo.
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A través de un enfoque centrado en la experiencia educativa, BioFilterLib brinda
ejemplos de uso, documentacion accesible y funciones optimizadas para trabajar con
biosefales comunes en instrumentacion biomédica. En los capitulos siguientes, se
procede a detallar la metodologia de desarrollo de la libreria, se presentan los resultados
de su implementacion, y se analiza su rendimiento frente a alternativas existentes, con
enfoque en su factibilidad técnica y potencial impacto en la ensefanza de DSP para
entornos universitarios. Finalmente, se plantean futuras lineas de desarrollo orientadas a

ampliar las capacidades de la libreria y su adaptacion a otras plataformas de hardware.



1.1 Marco Tedrico
1.1.1 Procesamiento Digital de Sefiales

1.1.1.1 Definicion y principios basicos

El Procesamiento Digital de Sefiales es un campo de la ingenieria que se centra en la
representacion, analisis, transformacion y manipulacion de senales fisicas en formato
digital mediante el uso de operaciones matematicas y algoritmos implementados en
sistemas de hardware o software. A diferencia del procesamiento analogico tradicional,
el DSP permite realizar operaciones complejas con mayor precision, reproducibilidad y

flexibilidad, al trabajar con representaciones discretas de sefiales continuas o analdgicas

(18).

Un sistema DSP se caracteriza por su capacidad para transformar una secuencia de
numeros de entrada en otra secuencia de salida mediante operaciones matematicas bien
definidas. Estas operaciones pueden ser representadas mediante ecuaciones en
diferencias, funciones de transferencia en el dominio z, o respuestas al impulso,

constituyendo asi el corazon tedrico del procesamiento digital.

La teoria del DSP se basa en conceptos matematicos como la transformada Z, que
extiende el uso de la transformada de Laplace al dominio discreto, y la transformada
discreta de Fourier (DFT), que permite analizar el contenido de frecuencias de sefiales
discretas. La ecuacion fundamental de la DFT para una secuencia discreta x[n] de

longitud N se expresa como en la Ecuacion 1:

. kn
X[kl =38z} x[n]-x""W,k=01,...,N—1 (1)

Esta transformacién matematica presenta propiedades muy utiles para el analisis
espectral, disefio de filtros y numerosas aplicaciones de procesamiento de sefal en el

dominio de la frecuencia (18).
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1.1.1.2 Muestreo, cuantificacion y reconstruccion

Para procesar digitalmente una sefial analdgica, es necesario convertirla a un formato

digital mediante un proceso de tres etapas: muestreo, cuantificacion y codificacion.

El muestreo consiste en tomar valores discretos de una sefal continua a intervalos
regulares, generando una representacion discreta en el tiempo. Este proceso se rige por el
teorema Nyquist-Shannon (Ecuacién 2), que establece que para reconstruir exactamente
una sefial limitada en banda, la frecuencia de muestreo debe ser al menos el doble de la

frecuencia maxima presente en la sefial.

fs =2 fmax (2)

Donde f; es la frecuencia de muestreo y fi,,qx €s la frecuencia maxima contenida en la
sefial. Este principio previene el efecto de aliasing, un fendmeno de distorsion que ocurre
cuando se incumple el criterio de Nyquist y que resulta en la representacion incorrecta de

componentes de alta frecuencia (19).

La cuantificacion, segunda etapa del proceso, consiste en asignar valores discretos a las
amplitudes de la sefial muestreada. Este proceso introduce un error inherente conocido
como error de cuantificacion o ruido de cuantificacion, cuya magnitud depende
directamente de la resolucion del conversor analdgico-digital (ADC) expresada en bits.

Un ADC de n bits puede representar 2™ niveles diferentes de amplitud, siendo el error

maximo de cuantificacion igual a + % LSB (Least Significant Bit) (20).

Finalmente, la reconstruccion permite convertir la sefial procesada nuevamente al
dominio analdgico. Los métodos méas comunes incluyen la retencion de orden cero
(ZOH), que mantiene cada valor digital constante durante un periodo de muestreo, y la
interpolacion lineal, que conecta los valores discretos mediante segmentos lineales. En
sistemas de mayor precision, se implementan filtros de reconstruccion basados en la

funcion sinc y permiten una reconstruccion perfecta bajo condiciones ideales (21).


https://www.zotero.org/google-docs/?52SUcX
https://www.zotero.org/google-docs/?MPCxqL
https://www.zotero.org/google-docs/?DHcVUE

1.1.1.3 Aplicaciones generales y aplicaciones biomédicas

El procesamiento digital de sefiales tiene aplicacion en numerosas areas de la ingenieria.
En telecomunicaciones, es fundamental para la modulacién, demodulacion, ecualizacion
y compresion de datos. En sistemas multimedia, permite la codificacion y procesamiento
eficiente de audio e imégenes. El control automatico, radar, sonar, sismologia y geofisica

son otros campos donde el DSP ha demostrado su utilidad (22).

En el ambito biomédico, el DSP ha sido clave tanto en la instrumentacion clinica como
en la investigacion. Rangayyan (23) destaca que el procesamiento digital de biosefnales
ha mejorado en gran medida el diagnoéstico médico al permitir la deteccion temprana de

anomalias antes imperceptibles mediante técnicas tradicionales de observacion.

Las senales electrocardiograficas (ECG) se favorecen del filtrado digital para eliminar
interferencias como el ruido de linea eléctrica (50-60 Hz), ruido muscular y variaciones
de la linea base, mejorando asi la precision diagndstica cardiologica (24). El
procesamiento de electroencefalografia (EEG) permite identificar patrones especificos
asociados con condiciones neurologicas, facilitando el diagnostico de epilepsia,

trastornos del suefio y otras condiciones cerebrales (25).

En electromiografia (EMQ), las técnicas de DSP permiten analizar la actividad eléctrica
muscular para evaluar neuropatias, miopatias y estudiar la biomecéanica del movimiento
humano. El procesamiento de sefiales EMG incluye eliminacion de artefactos, analisis

tiempo-frecuencia y extraccion de caracteristicas para clasificacion (26).

Adicionalmente, el procesamiento de imagenes médicas como radiografias, resonancias
magnéticas y tomografias computarizadas constituye un campo de aplicacion de gran
relevancia, donde algoritmos de filtrado, segmentacion y reconocimiento de patrones

contribuyen a mejorar la calidad diagnostica (27).

1.1.2 Diseiio de Filtros

Un filtro se define como un circuito o sistema capaz de dejar pasar selectivamente sehales

eléctricas dentro de un rango de frecuencias especifico a partir de una senal de entrada
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que consta de una combinacion de diferentes frecuencias. Una aplicacion comun de los
filtros se da en sistemas estéreo de alto rendimiento, donde ciertos rangos de frecuencias
de audio necesitan ser amplificados o suprimidos para mejorar la calidad del audio o la

eficiencia en términos de uso de energia (28).

En el contexto del procesamiento digital de sefiales, los filtros constituyen herramientas
fundamentales para modificar el contenido espectral de sefiales discretas mediante
operaciones matematicas. Su implementacion en hardware embebido permite el
acondicionamiento en tiempo real de biosefiales para su posterior analisis o interpretacion

clinica (29).

Los filtros digitales se clasifican principalmente en dos categorias segiin su respuesta
impulsional: filtros de respuesta impulsional finita (FIR, Finite Impulse Response) y

filtros de respuesta impulsional infinita (IIR, Infinite Impulse Response).

1.1.2.1 Filtros FIR

Los filtros FIR se caracterizan por tener una respuesta impulsional de duracion finita, es
decir, su salida se computa exclusivamente a partir de valores actuales y pasados de la
entrada, sin retroalimentacién. La ecuacion general mostrada en la Ecuacion 3 que

describe un filtro FIR de orden N es:

yinl =%k= bi-x[n—kl ()

Donde y[n] representa la salida actual, x[n — k] son las entradas pasadas, y by son los

coeficientes del filtro.
Las principales ventajas de los filtros FIR incluyen:

e Estabilidad garantizada: Al no tener componentes de retroalimentacion, son

estables.

e Fase lineal: Se pueden disenar filtros FIR con fase lineal, propiedad critica en
aplicaciones biomédicas donde la preservacion de la morfologia de la sefial es

esencial.
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e Simplicidad de implementacion: No requieren estados iniciales y son menos

susceptibles a efectos de cuantificacion.

Sin embargo, para eliminar completamente frecuencias de ruido especificas de una senal,
los filtros FIR suelen requerir 6rdenes elevados, incrementando asi la carga

computacional y el uso de memoria (30).

1.1.2.2 Filtros IIR

Los filtros IIR emplean tanto valores de la entrada como valores previos de la salida,
incorporando retroalimentacion en su estructura. La forma general de un filtro IIR es la

que se muestra en la Ecuacion 4:

— VM

yinl =X, bi-xln—il-%; a-yln—j1@

Donde b; y a; son los coeficientes del filtro, mientras que y[n — j] corresponde a

muestras pasadas de la salida.
Las ventajas de los filtros IIR incluyen:

e [Eficiencia computacional: Requieren 6rdenes menores que los filtros FIR para

lograr caracteristicas de filtrado similares.

e Analogia con filtros analégicos: Permiten adaptar disefios analdgicos

consolidados mediante técnicas como la transformacion bilineal.

e Menor uso de memoria: Al necesitar menos coeficientes, requieren menos

almacenamiento.

Sus principales desventajas son la posibilidad de inestabilidad y la imposibilidad de
conseguir fase lineal exacta, lo que puede resultar en distorsion de la morfologia de

biosefiales.

En aplicaciones biomédicas, la eleccion entre FIR e IIR debe considerar requisitos como

la preservacion morfoldgica, latencia permisible y recursos computacionales disponibles

31).
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1.1.3 Parametros importantes en el disefio de filtros

El disefio adecuado de filtros digitales para aplicaciones biomédicas requiere la

especificacion de diversos parametros que definen su comportamiento en frecuencia:
1.1.3.1 Frecuencia de corte

Define el limite entre la banda de paso y la banda de transicion. En filtros paso-bajo,
representa la frecuencia a la cual la ganancia se reduce en 3 dB respecto a la ganancia de
la banda de paso. Su seleccion adecuada es crucial en el procesamiento de biosefiales para

preservar componentes significativos mientras se atentian frecuencias no deseadas (32).
1.1.3.2 Ancho de banda de transicion

Es el rango de frecuencias entre la banda de paso y la banda de rechazo. Un ancho de
transicion menor implica una respuesta mas aguda del filtro, pero generalmente requiere
ordenes mas elevados, incrementando la carga computacional. En hardware embebido
con recursos limitados, este parametro adquiere especial relevancia, siendo necesario

encontrar un compromiso entre la agudeza de respuesta y la eficiencia (33).
1.1.3.3 Rizado (Ripple)
Se refiere a la variacién de amplitud en la banda de paso o de rechazo:

e Rizado en banda de paso: Fluctuaciones de amplitud en la banda de paso,
expresadas generalmente en decibelios (dB). En aplicaciones como
electrocardiografia, un rizado excesivo puede alterar la morfologia de ondas

criticas para el diagnostico (24).

o Rizado en banda de rechazo: Variaciones de atenuacion en la banda de rechazo.
Sus efectos son generalmente menos criticos que los del rizado en banda de paso,
pero valores insuficientes pueden permitir interferencias significativas en la sefial

procesada.

13


https://www.zotero.org/google-docs/?ng1loB
https://www.zotero.org/google-docs/?q2uA2d
https://www.zotero.org/google-docs/?UbfyKH

1.1.3.4 Atenuacion en banda de rechazo

Indica la reduccion minima de amplitud que el filtro proporciona en la banda de rechazo,
expresada habitualmente en decibelios (dB). Este parametro determina la eficacia del
filtro para suprimir interferencias y ruido. En aplicaciones biomédicas, donde las
interferencias electromagnéticas son comunes, se requieren valores elevados de

atenuacion para conseguir relaciones seial-ruido adecuadas (34).
1.1.3.5 Retardo de grupo

Representa el retardo que experimenta cada componente de frecuencia al atravesar el
filtro. En filtros de fase lineal, este retardo es constante para todas las frecuencias,
permitiendo preservar la morfologia de la sefial. En aplicaciones de monitorizaciéon en
tiempo real, el retardo de grupo afecta directamente a la latencia del sistema, siendo un

factor critico a considerar .

1.1.4 Filtros Wavelet

La transformada wavelet constituye una poderosa herramienta para el analisis tiempo-
frecuencia de sefiales no estacionarias, como la mayoria de biosefiales (35). A diferencia
de la transformada de Fourier, que solo proporciona informacion espectral, las wavelets

permiten localizar simultaneamente caracteristicas en tiempo y frecuencia.

El filtrado basado en wavelets descompone la sefial en diferentes escalas o niveles de
resolucion mediante la aplicacion de bancos de filtros paso-bajo y paso-alto, seguidos de
submuestreo. Esta descomposicion permite identificar y modificar selectivamente

componentes especificos de la sefial (36).
Las aplicaciones biomédicas del filtrado wavelet incluyen:

e Eliminacion de ruido en ECG: La capacidad de las wavelets para adaptarse a
discontinuidades las hace particularmente efectivas para eliminar ruido
preservando complejos QRS y otras caracteristicas morfoldgicas importantes

(37).
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e Deteccion de eventos en EEG: La descomposicion multiresolucion facilita la
identificacion de patrones especificos como puntas epilépticas o complejos K en

registros de electroencefalografia (25).

e Compresion de seiiales: La concentraciéon de energia en pocos coeficientes
permite implementar esquemas eficientes de compresion, aspecto relevante en

sistemas de adquisicion prolongada de biosefiales (38).

La seleccion de la wavelet madre (Daubechies, Symlet, Coiflet, etc.) y el nivel de
descomposicion son parametros criticos que dependen de las caracteristicas especificas

de la biosefial analizada y los objetivos del procesamiento (39).

1.1.5 Filtros Adaptativos

Los filtros adaptativos constituyen una clase especial de sistemas cuya respuesta se ajusta
automaticamente conforme a un algoritmo de optimizacion y a caracteristicas de las
sefiales procesadas. A diferencia de los filtros convencionales con coeficientes fijos, los
adaptativos modifican sus parametros dindmicamente, permitiendo responder a cambios

en las propiedades estadisticas de las sefiales o interferencias (40).

Su principio de funcionamiento se basa en la minimizacion iterativa de una funcion de
costo, habitualmente el error cuadratico medio entre una sefial deseada y la salida del

filtro. Algunos algoritmos usados son:

e LMS (Least Mean Squares): Algoritmo adaptativo de baja complejidad
computacional. Su convergencia suele ser lenta y depende de la eleccion del

tamafio de paso.

e RLS (Recursive Least Squares): Presenta una convergencia mas rapida y mejor
seguimiento de las variaciones de las sefiales a costa de mayor complejidad

computacional y mayor numero de operaciones por iteracion.

e Kalman: Proporciona estimaciones optimas del estado de un sistema dindmico

lineal bajo la suposicion de ruido gaussiano.
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En el ambito biomédico los filtros adaptativos encuentran aplicaciones como (41):

e Cancelacion de interferencias: Eliminacion de artefactos como la interferencia

de red eléctrica en ECG.

e Mejora de relacion seiial-ruido: Particularmente 1til en sefiales de baja amplitud

como las obtenidas en electromiografia de superficie.

Su implementacion en hardware embebido presenta retos debido a sus mayores requisitos
computacionales, aunque arquitecturas especificas como ARM Cortex-M4F con unidades
DSP integradas y algoritmos adaptados a los recursos disponibles en estas plataformas

pueden hacer posible su aplicacion en instrumentacion biomédica portatil (42).

1.1.6 Biosenales

Las biosenales son fendmenos de naturaleza eléctrica, quimica o mecénica generadas por
sistemas biologicos que proporcionan informacion sobre el estado funcional de un
organismo. El procesamiento digital de biosefiales es una herramienta fundamental en
instrumentaciéon meédica moderna, permitiendo la evaluacion objetiva de procesos
fisiologicos y facilitando el diagndstico clinico no invasivo (23). A continuacion se
describen tres tipos principales de biosenales bioeléctricas de importancia para

aplicaciones en instrumentacion biomédica.

1.1.6.1 Electrocardiografia (ECG)

El electrocardiograma representa la actividad eléctrica del corazon registrada desde la
superficie corporal mediante electrodos colocados en posiciones especificas del térax y
las extremidades (43). Esta actividad eléctrica se origina en el nodo sinoauricular,
compuesto por células especializadas que originan y propagan impulsos eléctricos de

manera ordenada y periddica a través del miocardio.

El ciclo cardiaco se inicia con la despolarizacion espontanea del nodo sinoauricular,
localizado en la auricula derecha, generando un impulso eléctrico que se propaga por las
auriculas produciendo su contraccion. Este impulso se registra como la onda P en el

electrocardiograma. La sefial alcanza el nodo auriculoventricular, donde experimenta un

16


https://www.zotero.org/google-docs/?7xim7t
https://www.zotero.org/google-docs/?sxqCrp
https://www.zotero.org/google-docs/?cUl7Sm
https://www.zotero.org/google-docs/?1cn37F

retardo fisiologico que permite el llenado ventricular, para posteriormente propagarse por
el haz de His y las fibras de Purkinje, despolarizando los ventriculos. Esta despolarizacion
ventricular genera el complejo QRS, de mayor amplitud que la onda P debido a la mayor
masa muscular ventricular. Finalmente, la repolarizacioén ventricular produce la onda T

(43).

El potencial registrado en un ECG tipico presenta amplitudes del orden de 1 mV y
contiene informacion en un rango de frecuencias entre 0.05 y 150 Hz. Willem Einthoven
desarrolld el primer electrocardidgrafo de utilidad clinica en 1901, describi6 las
deflexiones P, Q, R, S y T, y estableci el sistema de derivaciones que lleva su nombre

(44).

Figura 1. Derivaciones de Einthoven. Fuente: (1)

El ECG constituye una herramienta diagnostica primaria para la evaluacion de arritmias,
isquemia miocardica, infarto de miocardio, hipertrofia ventricular y alteraciones
electroliticas. La correcta preservacion de la morfologia de la sefial durante el
procesamiento resulta relevante para la interpretacion clinica, particularmente en

segmentos como el ST y el intervalo QT.
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1.1.6.2 Electromiografia (EMG)

La electromiografia es la técnica de registro de la actividad eléctrica producida por los
musculos esqueléticos durante la contraccion. Esta actividad eléctrica se origina en el
potencial de accion de las fibras musculares, generado cuando un impulso nervioso
transmitido a través de la unidon neuromuscular despolariza la membrana de la célula

muscular.

La unidad funcional bésica del sistema neuromuscular es la unidad motora, compuesta
por una motoneurona y todas las fibras musculares que inerva. El potencial de accion de
la unidad motora representa la suma temporal y espacial de los potenciales de accion de
las fibras musculares individuales que la componen. E1 EMG registrado corresponde a la
superposicion de los potenciales de multiples unidades motoras activas durante la

contraccion muscular (45).

Raw EMG Signal

NPT

Y
DECOMPOSITION

Individual Motor Unit Action
Potential Trains (MUAPTS)

Figura 2. Obtencion y descomposicion de serial EMG en unidades motoras

individuales. Fuente: Khan Academy

El registro electromiografico puede realizarse mediante electrodos de superficie,
colocados sobre la piel que recubre el musculo de interés, o mediante electrodos
intramusculares de aguja. Los electrodos de superficie registran la actividad global del
musculo y son apropiados para estudios biomecanicos. Los electrodos intramusculares
permiten el registro selectivo de unidades motoras individuales y son utilizados en

evaluacion clinica de patologias neuromusculares.
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Las seniales EMG de superficie presentan amplitudes que varian tipicamente entre 50 uV
y 30 mV, dependiendo del musculo evaluado y el nivel de contraccioén. El contenido
espectral de la sefial EMG se distribuye principalmente entre 10 y 500 Hz, con la mayor

parte de la energia concentrada entre 50 y 150 Hz (46).

La EMG encuentra aplicacion en el diagndstico diferencial de patologias musculares
(miopatias) y alteraciones de la inervacion (neuropatias), la evaluacion de trastornos de
la unién neuromuscular como la miastenia gravis, y el estudio de patrones de activacion

muscular en rehabilitacion y analisis del movimiento.

1.1.6.3 Electroencefalografia (EEG)

El electroencefalograma registra la actividad eléctrica cerebral mediante electrodos
colocados en el cuero cabelludo segun el sistema internacional 10-20 (47). Esta actividad
refleja los potenciales postsinapticos generados por la actividad sincronizada de
poblaciones neuronales corticales, principalmente en las capas superficiales de la corteza

cerebral.

Nasion

Preaurical
point

a Inion 10% b

Figura 3. Colocacion de electrodos segun el sistema internacional 10-20 para

adquisicion de senial EEG. Fuente: (2)
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Los potenciales eléctricos registrados en EEG se originan fundamentalmente en las
corrientes transmembrana asociadas a la actividad sindptica. Cuando grupos de neuronas
piramidales orientadas perpendicularmente a la superficie cortical se activan de manera
sincronizada, sus campos eléctricos se suman espacialmente, generando un potencial
suficiente para ser detectado en el cuero cabelludo. Este proceso requiere la activacion
simultdnea de poblaciones neuronales del orden de 10° neuronas distribuidas en varios

centimetros cuadrados de corteza.

La actividad eléctrica cerebral se manifiesta como oscilaciones ritmicas clasificadas en
bandas de frecuencia especificas, cada una asociada a estados funcionales particulares:
delta (0.5-4 Hz), presente durante el suefio profundo; theta (4-8 Hz), asociada a estados
de somnolencia; alfa (8-13 Hz), caracteristica del estado de vigilia relajada con ojos
cerrados; beta (13-30 Hz), relacionada con el estado de alerta y concentracion; y gamma
(>30 Hz), vinculada a procesos cognitivos complejos. Las amplitudes tipicas del EEG

varian entre 10y 100 pV.

El EEG constituye el método diagndstico primario para epilepsia, permitiendo la
identificacion de actividad epileptiforme intercritica y la clasificacion de sindromes
epilépticos. También encuentra aplicacion en la evaluacion de alteraciones del nivel de
conciencia, encefalopatias, trastornos del suefio, demencias y muerte cerebral. En
investigacion neurocientifica, el EEG permite estudiar procesos cognitivos, interfaces

cerebro-computadora y respuestas cerebrales a estimulos externos.

1.1.7 Hardware Embebido para DSP

El hardware embebido se define como un conjunto de componentes computacionales
especializados disenados para ejecutar funciones especificas, generalmente bajo
restricciones de rendimiento en tiempo real, formando parte de un sistema completo que
puede incluir software y elementos mecanicos. A diferencia de los computadores de
proposito general, el hardware embebido esta optimizado para una aplicacion particular,

lo que permite mejorar su eficiencia, reducir su tamafio, costo y consumo energético.
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En el contexto biomédico, el hardware embebido es usado para la implementacion de
dispositivos de monitorizacion, diagnoéstico y terapia, donde la capacidad de
procesamiento en tiempo real de biosenales resulta fundamental (48). La miniaturizacion,
la eficiencia energética y la fiabilidad que caracterizan a este tipo de hardware lo
convierten en un candidato ideal para aplicaciones que van desde la monitorizacion

ambulatoria hasta dispositivos implantables (49).

1.1.7.1 Microcontroladores (ARM Cortex-M)

Los microcontroladores constituyen el nicleo computacional de la mayoria del hardware
embebido moderno. Entre las arquitecturas mas importantes para aplicaciones de DSP, la
familia ARM Cortex-M ofrece equilibrio entre eficiencia energética, rendimiento

computacional y funcionalidades especificas para DSP.

ARM CORTEX CHIP COMPARISON

* High-Performance * Real-Time * Microcontollers

* Qperating Systems (0S) * Safety-Critical * Low-Power

* Smartphones, Tablets, Servers ~ + Automotive, Industrial Control + 10T, Wearables, Sensors
* Complex Applications * Predictable Response * Embedded Applications

Performance, Use Cases, & Characteristics

Figura 4. Comparativa de las familias ARM Cortex: Series A, R y M. Fuente:

Elaboracion propia
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La arquitectura ARM Cortex-M, especialmente las variantes M4 y M7, incorpora
extensiones SIMD (Single Instruction, Multiple Data) y unidades de punto flotante
(FPU), caracteristicas de gran utilidad para implementar algoritmos de filtrado digital y
transformadas (50). Estas caracteristicas permiten ejecutar operaciones matematicas
complejas de manera eficiente y reducir los ciclos de reloj necesarios y el consumo

energético.

Los microcontroladores ARM Cortex-M presentan varias ventajas para aplicaciones de

procesamiento de biosefiales:

1. Instrucciones especificas para DSP: Incluyen operaciones optimizadas como
MAC (Multiply-Accumulate) esenciales para implementar filtros FIR e IIR de

manera eficiente.

2. Pipeline de instrucciones: Su arquitectura permite ejecutar instrucciones en
paralelo, mejorando el rendimiento en operaciones repetitivas como las que se

ejecutan en los algoritmos de filtrado.

3. Controladores DMA (Direct Memory Access): Facilitan la transferencia eficiente

de datos entre periféricos y memoria, minimizando la intervencion del procesador.

4. Modos de bajo consumo configurables: Permiten optimizar el consumo energético

segun los requisitos de la aplicacion.

Los sistemas Cortex-M modernos suelen incluir ademds periféricos de alta precision
como conversores analdgico-digitales (ADC) de 12 bits o superiores, cruciales para la
adquisicion precisa de biosefales cuyas amplitudes pueden variar desde microvoltios

hasta milivoltios (51).

1.1.7.2 Arduino Due para prototipado biomédico

Entre las plataformas disponibles, Arduino Due presenta caracteristicas particulares que
la posicionan como una opcion atractiva para el prototipado de aplicaciones biomédicas

en entornos educativos y de investigacion (52):
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1. Microcontrolador SAM3XS8E (ARM Cortex-M3): Ofrece suficiente potencia de
procesamiento (84 MHz) para implementar algoritmos de filtrado en tiempo real
para la mayoria de biosefiales, cuyo ancho de banda tipicamente es menor a 500

Hz.

2. Conversores ADC de 12 bits: Proporcionan una resolucién adecuada para capturar
sefales biomédicas con precision suficiente para aplicaciones educativas y de

investigacion.

3. Operacion a 3.3V: A diferencia de otras placas Arduino que operan a 5V, la
tension de 3.3V del Due es compatible con numerosos sensores biomédicos

modernos sin necesidad de adaptacion de niveles.

4. Comunidad activa y codigo abierto: El ecosistema Arduino facilita el acceso a
ejemplos, tutoriales y bibliotecas complementarias, esencial en contextos
educativos donde el tiempo de aprendizaje es limitado a solamente 1 o 2 semestres

académicos (5).

5. Compatibilidad con CMSIS-DSP: Arduino Due puede ejecutar eficientemente la
biblioteca CMSIS-DSP, aprovechando optimizaciones especificas como los tipos

de datos Q15 (53).

Figura 5. Microcontrolador Arduino Due con un CPU Cortex-M3. Fuente: Arduino

Store

Estudios previos han demostrado la capacidad de esta placa para implementar filtros FIR
e IIR de orden medio-alto con latencias aceptables para aplicaciones biomédicas no

criticas (7), lo que lo posiciona como una solucion viable para el contexto educativo.
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Estas caracteristicas, combinadas con su accesibilidad econdmica y amplia disponibilidad
global, convierten al Arduino Due en una plataforma idonea para la implementacion de
BioFilterLib, especialmente considerando su enfoque educativo y la necesidad de

balancear rendimiento con facilidad de uso.
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1.2 Estado del Arte

1.2.1 Librerias de DSP en Hardware Embebido

1.2.1.1 CMSIS-DSP

CMSIS-DSP (Cortex Microcontroller Software Interface Standard - Digital Signal
Processing) es una libreria de alto rendimiento desarrollada por ARM para proporcionar
funciones de procesamiento digital de sefiales optimizadas para arquitecturas ARM
Cortex-M (15). Esta libreria forma parte del estandar CMSIS, un conjunto de
herramientas, APIs, frameworks y flujos de trabajo disefiados para facilitar el desarrollo

de software en microcontroladores basados en nucleos ARM.

La biblioteca CMSIS-DSP implementa mas de 60 funciones comunes de procesamiento
digital de senales, incluyendo operaciones matematicas basicas, transformadas rapidas de
Fourier (FFT), filtros digitales, y funciones estadisticas (15). Estas implementaciones
estdn altamente optimizadas para aprovechar las caracteristicas especificas de las
arquitecturas ARM Cortex-M, utilizando instrucciones SIMD donde estan disponibles y

minimizando ciclos de reloj y uso de memoria.

Entre las principales ventajas de CMSIS-DSP destacan su rendimiento optimizado, ya
que contiene funciones implementadas y optimizadas a nivel de ensamblador para cada
arquitectura ARM especifica, logrando eficiencias significativamente superiores a
implementaciones genéricas en C (54). Por otro lado, presenta una considerable
portabilidad y una API que funciona de manera consistente en diferentes nucleos Cortex-

M, lo que facilita la migracion de codigo entre plataformas.

Adicionalmente, la libreria ofrece precision controlada mediante implementaciones tanto
en punto fijo (q7, ql5, q31) como en punto flotante (float32), permitiendo a los
desarrolladores seleccionar el equilibrio adecuado entre precision y rendimiento segin

los requerimientos especificos de la aplicacion.

La verificacion exhaustiva es otra ventaja importante, pues las funciones son sometidas a
pruebas de validacion respaldadas por ARM, garantizando su correccion y rendimiento

optimo en diferentes condiciones operacionales.
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Sin embargo, CMSIS-DSP presenta limitaciones desde una perspectiva de usabilidad
educativa. Su complejidad de uso representa una barrera considerable, pues la API esta
disefiada priorizando el rendimiento sobre la facilidad de wuso, requiriendo un
conocimiento avanzado tanto de DSP como de programacion en C y particularidades de
las arquitecturas ARM (55). Esta complejidad se ve incrementada por una curva de
aprendizaje pronunciada, donde la documentacion esta orientada a desarrolladores con
experiencia y carece de ejemplos didacticos de complejidad progresiva adecuados para

estudiantes.

La escasez de ejemplos especificos para biosefiales se presenta como una oportunidad de
mejora, ya que la documentacion no aborda casos de uso biomédicos, dejando un vacio
significativo para estudiantes de ingenieria biomédica. De igual manera, la gestion
manual de memoria impone una carga adicional al requerir que el desarrollador gestione
explicitamente la asignacion y liberacion de buffers de estado y coeficientes, aumentando

considerablemente la probabilidad de errores en usuarios principiantes.

Por ultimo, la ausencia de abstracciones de alto nivel dificulta el proceso de aprendizaje,
pues las funciones exponen directamente los detalles de implementacion de los
algoritmos, dificultando que los estudiantes se centren en los conceptos fundamentales de

DSP durante su proceso formativo.

Estas limitaciones resultan particularmente problematicas en contextos educativos, donde
el tiempo disponible para familiarizarse con detalles técnicos es limitado y el foco deberia
estar en comprender los principios del procesamiento de sefiales mas que en las

complejidades de su implementacion.

1.2.1.2 Librerias de filtrado de sefiales para microcontroladores

El ecosistema de procesamiento de sefiales digitales de Arduino cuenta con bibliotecas y
funciones especializadas, con repositorios mantenidos activamente y con validacion
académica. Aunque persisten las limitaciones de rendimiento para aplicaciones mas
profesionales, los recientes avances en las bibliotecas optimizadas para ESP32 y las

implementaciones de ARM Cortex-M han ampliado las capacidades practicas del DSP
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basado en microcontroladores. La biblioteca
LeemanGeophysical LLC/FIR_Filter Arduino Library, basada en la libreria de Nilsson
(16), es una libreria cominmente usada para implementar filtros FIR y esta presente en
el repositorio oficial de librerias de Arduino (56), sin embargo no cuenta con una
documentacién propia de sus funciones y solo tiene ejemplos de dos tipos de filtrado, con
filtro FIR vy filtro de media mévil. Ademas, a septiembre del 2025, el repositorio no ha
recibido mantenimiento ni actualizaciones en 8 afos lo que podria limitar su

compatibilidad con versiones recientes del IDE de Arduino.

También se recopilaron las bibliotecas que mantienen un desarrollo activo con commits
regulares entre 2023 y 2024: tttapa/Arduino-Filters (57), espressif/esp-dsp (58),
kosme/arduinoFFT (59), pschatzmann/arduino-audio-tools (60) y mozanunal/Simple DSP

(61).

Las implementaciones de filtros FIR han convergido en torno a tres enfoques distintos.
La biblioteca daPhoosa/FirFilter optimiza la velocidad con cdédigo ensamblador
especifico para AVR (Arduino Uno, Nano, Mega), logrando una ejecucion de 48 ps para
filtros de 7 etapas en plataformas Arduino de 16 MHz (62). Moarbue/FIR-Filter ofrece
una implementacion fécil para principiantes con filtros de media movil integrados y una

especificacion de coeficientes simplificada (63).

Los frameworks de DSP integrales son un avance en el procesamiento de sefiales de
Arduino. La biblioteca tttapa/Arduino-Filters destaca por su compatibilidad con filtros
IIR, implementaciones BiQuad, filtros Butterworth y una amplia compatibilidad con
plataformas en todas las variantes de Arduino, ESP8266 y ESP32 (57). La biblioteca
espressif/esp-dsp proporciona implementaciones oficiales optimizadas para hardware con
soporte tanto para float32 como para intl6, lo que la convierte en la primera biblioteca

DSP madura y compatible con el fabricante en el ecosistema Arduino (58).

Adicionalmente se han desarrollado optimizaciones especificas de plataforma con miras
a su implementacion en aplicaciones profesionales. La biblioteca esp32-i2s-slm
implementa filtros IIR en secciones de segundo orden (Second-Order Sections) con
optimizacion en ensamblador para ESP32 para la medicion de audio en tiempo real (64).
Existen multiples implementaciones especificas para STM32 que proporcionan filtrado

de flujos de audio con baja latencia. El framework arduino-audio-tools integra los
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componentes STK, Maximilian y Mozzi, creando una capacidad de procesamiento de

audio completa que antes no estaba disponible en los entornos Arduino (60).

La Tabla 1 presenta una comparativa de las principales bibliotecas disponibles para

implementar filtros digitales en Arduino y plataformas similares.
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Tabla 1. Principales bibliotecas de DSP para hardware embebido

Repositorio Enfoque Plataformacs) Optimizaciones/Implementacién Capacidades destacadas Mantenimiento/Ultimo Observaciones
principal objetivo commit
LeemanGeophysicalLLL. ~ FIR (incluye Arduino clasicos  Implementacion sencilla, sin Ejemplos de Sin mantenimiento, Gltimo Implementacién independiente de
C/FIR_Filter Arduino_  media movil) actualizaciones, compatibilidad con implementacion FIR y commiten 2017 un filtro FIR y media movil
Library IDE 1.0.1 media movil basicos
tttapa/Arduino-Filters IR, BiQuad, Arduino, Estructuras  estandar y  estables Amplia cobertura de filtros Sin mantenimiento, ultimo Adecuada para cursos (del disefio
Butterworth ESP8266/ESP32  (biquads) clasicos commit en 2022 tedrico a implementacion robusta)
sebnil/FIR-filter- FIR Arduino Implementacion sencilla, sin Ejemplo de implementacion Sin mantenimiento, Gltimo Implementacion independiente de
Arduino-Library actualizaciones, compatibilidad con FIR commit en 2019 un filtro FIR basico
IDE 1.0.1
espressif/esp-dsp Framework ESP32 (vendor) Optimizada (fabricante); float32 y Conjunto amplio de rutinas Mantenimiento continuo, Ideal para laboratorios con ESP32
DSP int16 DSP ultimo commit en 2025 y practicas de rendimiento en
optimizado tiempo real.
kosme/arduinoFFT FFT/Espectro  Arduino C implementacion optimizada para FFT para laboratorios de Mantenimiento continuo, Adecuado para ensefiar analisis

MCUs

frecuencia

ultimo commit en 2025

espectral en hardware limitado.
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pschatzmann/arduino-

audio-tools

mozanunal/SimpleDSP

daPhoosa/FirFilter

Moarbue/FIR-Filter

ikostoski/esp32-i2s-slm

etiennedemontalivet

arm-dwt-c-library

Framework de
audio integral

Operadores
DSP bésicos

FIR
optimizado
para AVR

FIR (foco
educativo)

Aplicacién:
medidor de
nivel sonoro

1-D Wavelet

Arduino/ESP

Arduino

AVR 16 MHz
(UNO/Nano/Meg
a)

Arduino

ESP32

Implementado en
stm32h7 (Cortex -
M7)

Integracion de STK, Maximilian,
Mozzi

Enfoque ligero en operaciones basicas

ASM AVR; 48 ps (7 taps, 16 MHz)

API simplificada; incluye media movil

IIR en SOS + ASM

Utiliza CMSIS para aplicar la
transformada discreta de wavelet

I/O + procesado de audio
“end-to-end”

Conjunto basico de
filtros/operaciones

FIR réapido para 8-bit AVR

Facil  especificacion  de
coeficientes y testeo rapido

Pipeline practico de
medicion en tiempo real

Optimizado  para  mejor
comprensibilidad de codigo

Mantenimiento

continuo,

altimo commit en 2025

Sin mantenimiento,
commit en 2020

Sin mantenimiento,
commit en 2021

Desarrollo reciente,
commit en 2024

Sin mantenimiento,
commit en 2019

Sin mantenimiento,
commit en 2020

ultimo

ultimo

ultimo

ultimo

ultimo

Util para practicas completas de
audio (captura-procesado-
playback)

Implementacion sencilla y uso
adecuado en cursos introductorios

Ideal para mostrar optimizacion a
bajo nivel y mediciones de
latencia.

Interfaz  simple que facilita
comprender la relacion entre
coeficientes y respuesta del filtro

Caso de estudio de aplicacion
profesional en ESP32.

Enfocado a tests rapidos, no
optimizado para velocidad sino
para comprensibilidad de codigo

30


https://github.com/pschatzmann/arduino-audio-tools
https://github.com/pschatzmann/arduino-audio-tools
https://github.com/mozanunal/SimpleDSP
https://github.com/daPhoosa/FirFilter
https://github.com/Moarbue/FIR-Filter/tree/main
https://github.com/Moarbue/FIR-Filter/tree/main
https://github.com/etiennedemontalivet
https://github.com/etiennedemontalivet
https://github.com/etiennedemontalivet/arm-dwt-c-library
https://github.com/etiennedemontalivet/arm-dwt-c-library
https://github.com/etiennedemontalivet/arm-dwt-c-library

1.2.2 Librerias DSP para Arduino en educacion

Investigaciones académicas de 2015-2024 demuestran el valor educativo de las
plataformas Arduino para la instruccion en DSP, con multiples publicaciones IEEE
documentando implementaciones en programas educativos universitarios (65—67). Los
estudios revelan que la simplicidad del IDE de Arduino permite a los estudiantes
enfocarse en los fundamentos de DSP en lugar de la complejidad del entorno de
desarrollo, con investigaciones mostrando efectos positivos en las actitudes y autoeficacia

de los estudiantes en programacion (68).

Estudios pedagogicos identifican al Arduino Due como la plataforma minima viable para
educacion significativa en DSP en tiempo real. Jaldén et al. (2018) documentaron
plataformas educativas basadas en Arduino Due con shields de interfaz de audio
analdgico dedicados, enfatizando la baja complejidad de la plataforma mientras se
mantienen los objetivos educativos (65). Prasad y Rajasri (2019) demostraron la
implementacion de filtros FIR en tiempo real (orden 10) para frecuencias por debajo de
5 kHz utilizando integracion de MATLAB Filter Design Tool con ejecucion en Arduino

Due (69).

Investigacion de andlisis de rendimiento establece limites cuantitativos claros para
aplicaciones DSP en Arduino. Se han documentado frecuencias de muestreo méaximas
limitadas en plataformas de 8 bits, con implementaciones tipicamente restringidas a
frecuencias por debajo de SkHz para mantener procesamiento en tiempo real con 6rdenes
de filtro significativos (66,67). La investigacion indica las restricciones de memoria como
la limitacion principal, con 2KB SRAM restringiendo tamafios de buffer y

almacenamiento de coeficientes en plataformas de 8 bits.

Implementaciones practicas en entornos universitarios demuestran la viabilidad educativa
de Arduino para DSP. El proyecto Lab-In-A-Box de Stanford proporciona un sistema de
ensefanza compatible con Arduino para electronica digital y su implementacion y utilidad
en programas educativos ha sido documentada y validada (66). Estudios adicionales han
validado que Arduino facilita la comprensiéon de conceptos esenciales de hardware

embebido y procesamiento de sefiales en contextos educativos (70).
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Estudios comparativos de efectividad revelan el nicho educativo de las plataformas
Arduino. Wickert (2015) demostr6é que las plataformas de microcontroladores Arduino
permiten la exploraciéon de problemas de aliasing y reconstruccion no visibles con
convertidores sigma-delta, lo que proporciona un valor educativo adicional para
conceptos de DSP. Sin embargo, estudios comparativos de rendimiento muestran
limitaciones en cuanto a procesamiento secuencial de ciertos microcontroladores
comparado con las capacidades de procesamiento paralelo de FPGAs, definiendo limites

claros de aplicacion (70,71).

Algunas limitaciones de rendimiento documentadas incluyen la velocidad limitada de
conversion ADC y restricciones de memoria que afectan la implementacion de filtros de
orden alto. La literatura confirma que Arduino Due proporciona capacidades suficientes
para educacion en DSP y para aplicaciones de alto rendimiento se requieren plataformas
mas avanzadas. Los estudios enfatizan que la seleccion de la plataforma a utilizar debe

balancear los objetivos educativos con requisitos de rendimiento especificos.
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1.3 Problematica

La ensenanza del procesamiento digital de biosefiales en sistemas embebidos enfrenta
desafios relacionados con la falta de componentes de hardware accesibles que tengan
acceso a herramientas para el procesamiento de biosenales. Las plataformas industriales
de DSP como el kit de desarrollo TMDSEVM6678 (72), con un costo de 599 USD, o
placas con Field-Programmable Gate Array (FPGA) como el Cora Z7-07S de AMD (73),
por un precio de 149 USD, son opciones viables, pero presentan una elevada curva de

aprendizaje que dificulta su adopcion en contextos educativos.

Si bien existen otras propuestas educativas que emplean microcontroladores disponibles
en el mercado para la ensefianza de DSP (74,75), las librerias disponibles para Arduino
presentan limitaciones adicionales como la escasa orientacion especifica para biosefales,
la documentacién desactualizada y falta de herramientas integradas que faciliten la

implementacion y la evaluacion de algoritmos de filtrado en contextos educativos.

Esta situacion pone en evidencia la necesidad de desarrollar una solucion que integre
accesibilidad econdmica, documentaciéon completa y funcionalidades disefiadas para el

procesamiento de sefiales biomédicas en plataformas de bajo costo.
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1.4. Justificacion

Las experiencias en entornos de ensefianza de DSP a nivel universitario se benefician en
gran medida de la experimentacion practica con hardware accesible y herramientas bien
documentadas. La implementacion de ejercicios experimentales con plataformas como
Arduino permite a los estudiantes desarrollar una mayor comprension de los conceptos
tedricos fundamentales de DSP, transformando el conocimiento de la teoria en

habilidades aplicables a su desarrollo profesional.

BioFilterLib se plantea como una herramienta disenada que facilita el aprendizaje del
procesamiento de biosefiales en entornos educativos. Esta libreria proporciona una
solucion integrada que combina accesibilidad, documentacion completa y usabilidad
optimizada, lo que brinda a estudiantes de ingenieria un entorno adecuado para la

aplicacion de técnicas de filtrado digital en niveles principiantes.

La plataforma Arduino Due es una opcion prometedora para la ensefianza de DSP, ya que
ofrece capacidades de procesamiento adecuadas a un costo accesible. Al desarrollar y
validar técnicamente una libreria orientada al procesamiento de sefiales biomédicas para
este ecosistema, se puede proponer reforzar su inclusion en planes de aprendizaje

mediante la implementacion directa de algoritmos de filtrado utilizando hardware real.

Esta propuesta contribuye a fortalecer las propuestas de formacion practica en ingenieria
biomédica, proporcionando una herramienta que integra disefio de filtros,
implementacidon en tiempo real, visualizacion de resultados y métricas de evaluacion,
elementos esenciales para una experiencia de aprendizaje completa en el procesamiento

de biosenales.
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I1. Hipotesis y Objetivos
2.1. Objetivo general

Desarrollo y evaluacion de la libreria de filtros digitales para Arduino Due “BioFilterLib”
respecto a otras librerias en términos de velocidad de procesamiento, consumo de recursos

y calidad de filtrado.
2.2. Objetivos especificos

e Evaluar la factibilidad técnica de BioFilterLib en la tarea de procesamiento de
biosefiales. Esto implica realizar pruebas de filtrado de sefiales biomédicas y
recopilar métricas de calidad, velocidad de procesamiento y recursos de hardware

utilizados.

e Comparar el consumo de recursos de hardware en términos de velocidad de
procesamiento, calidad de filtrado y consumo de recursos respecto a otras librerias

disponibles en lenguaje C++.
2.3. Hipotesis general

La libreria de filtros digitales para Arduino “BioFilterLib” es comparable o mejor
respecto a otras librerias disponibles en términos de velocidad de procesamiento,

consumo de recursos y calidad de filtrado
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I11. Metodologia

3.1. Diseiio del proyecto

Figura 6. Experimento de muestreo y generacion de seriales en tiempo real con Arduino

Due. Fuente: Elaboracion propia

El presente estudio se centr6 en el desarrollo y evaluacion de una libreria para
procesamiento digital de biosefiales en plataformas de hardware embebido. El disefio
metodoldgico se estructurd en tres componentes principales: (1) desarrollo de la libreria
BioFilterLib con arquitectura orientada a contextos educativos, (2) implementacion de

evaluacion comparativa, y (3) analisis cuantitativo de métricas de rendimiento y calidad
de filtrado.

El flujo de trabajo experimental se estructurd en cinco componentes, como se muestra en

la Figura 6:

1. Generacion de sefiales de prueba: Utilizacion de notebooks Jupyter para
generar biosefiales sintéticas (ECG, EMG, EEG) con ruido controlado y

caracteristicas morfologicas representativas de sefiales reales.
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Diseifio de filtros digitales: Especificacion de parametros de filtros (orden,
frecuencias de corte, tipo de ventana) y generacion de coeficientes mediante
herramientas computacionales (Python/SciPy).

Implementacion en hardware: Desarrollo de sketches de prueba especificos
para cada libreria evaluada (BioFilterLib y librerias de referencia).

Ejecucion de protocolos de evaluacion: Recopilacion automatizada de
métricas mediante funciones integradas en cada sketch, lo que incluye tiempo de
procesamiento (microsegundos por muestra), uso de CPU (porcentaje), y
métricas de calidad de filtrado (SNR, MSE, correlacion).

Analisis de resultados: Procesamiento de datos mediante notebooks Jupyter

para generar visualizaciones comparativas en dominios temporal y frecuencial.
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Jupyter noteboooks

» filter_design.ipynb
» waveforms_generator.ipynb
» results_visualization.ipynb

—)[ Meurokit2 library ]
—)[ Scipy.signal library ]

Herramientas externas

BioFilterLib

[ WebSerialPlotter } o«
.
Calidad de Filirado

Velocidad de

procesamiento
SMNR

FPorcentaje de uso de

CPU MSE

Correlation

13

FIRFilter

lIRFilter

WaveletFilter

LMSFilter

o
-

Figura 7. Componentes del proyecto. Fuente: Elaboracion propia
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3.1.1 Arquitectura de la libreria

BioFilterLib ha sido disefiada siguiendo principios de arquitectura de software orientada
a objetos, con un enfoque en la modularidad, extensibilidad y usabilidad. La estructura
de la libreria se ha organizado en multiples capas de abstraccion, permitiendo tanto un
uso simplificado para usuarios noveles como acceso a funcionalidades avanzadas para

implementaciones especializadas como se muestra en la Figura 7.

El codigo de la libreria esta publicado en el siguiente repositorio de GitHub:

https://github.com/SergioMoreno1060/BioFilterLib/tree/arduino_ide version

v [ examples v [ filters v [ utils

> [ Serial_results_BioFilterLib_FIR ] FIRFilter.cop E Waveforms.h
> [ Serial_results_BioFilterLib_IIR ] FIRFilterh [ arm_fir_f32.c

> [ Serial_results_BioFilterLib_LMS ] lIRFilter.cpp 1 arm_fir_init_f32.c

™ lIRFilter.h

> [ Serial_results_BioFilterLib_Wav... ] utils.cpp

[ LMSFilter.cpp ] utils.h

] LMSFilterh ] utils_extended.cpp

[ WaveletFilter.cpp ) utils_extended.h

™ WaveletFilter.h

Figura 8. Directorios en GitHub de la libreria. Fuente: Elaboracion propia
La arquitectura general de BioFilterLib comprende tres directorios principales:

Directorio filters: Contiene las clases principales de filtrado digital implementadas en
archivos de cabecera independientes: FIRFilter.h (filtros de respuesta finita al impulso),
IIRFilter.h (filtros de respuesta infinita al impulso con estructura biquad), LMSFilter.h
(filtros adaptativos basados en algoritmo Normalized Least Mean Squares), y
WaveletFilter.h (descomposicion y reconstruccion wavelet para analisis multiresolucion).
Esta capa gestiona las interacciones con el hardware especifico (Arduino Due),
incluyendo configuracion de optimizaciones especificas para ARM Cortex-M3 y gestion
de memoria, aislando las capas superiores de las particularidades del hardware y

facilitando la futura portabilidad a otras plataformas.

Directorio utils: Implementa funciones auxiliares para el calculo de métricas de

evaluacion (SNR, MSE, correlacion, RMS) y contiene el archivo Waveforms.h, que
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almacena biosenales sintéticas pregeneradas (ECG, EMG, EEG) como arrays constantes
en memoria flash. Este archivo permite cargar sefiales de prueba en cualquier sketch de
Arduino mediante la funcion loadSignal(), especificando el nombre de la sefial deseada
como argumento. Esta capa hace uso de la biblioteca CMSIS-DSP para optimizar el
rendimiento, simplificando la complejidad de las llamadas directas a sus funciones de

bajo nivel.

Directorio de ejemplos: Directorio donde se pueden encontrar sketches demostrativos
para el procesamiento de biosenales especificas (ECG, EMG, EEQG), incluyendo

configuraciones preestablecidas, aplicacion de filtros y visualizacion de resultados.

El cédigo de BioFilterLib propone un disefio modular que separa cada tipo de filtro y
funcionalidad en clases independientes siguiendo el diagrama UML que se aprecia en la

Figura 9. Las clases principales incluyen:

e FIRFilter: Implementa filtros de respuesta impulsional finita

e [IRFilter: Implementa filtros de respuesta impulsional infinita con estructura
biquad

o WaveletFilter: Implementa descomposicion y reconstruccion wavelet para
analisis multiresolucion

e LMSFilter: Implementa filtros adaptativos basados en algoritmo LMS

normalizado

Cada clase expone una API consistente con métodos init(), process() y end() para
gestionar el ciclo de vida del filtro, ademéds de métodos estiticos que permiten

operaciones unicas lo que facilita implementaciones con restricciones de memoria.

Por otro lado, el ecosistema de BioFilterLib integra herramientas externas que amplian

sus capacidades para visualizacion de resultados:

Web Serial Plotter: Herramienta de codigo abierto (https://web-serial-

plotter.atomic14.com/) que permite visualizar datos recibidos del puerto serial de Arduino

en tiempo real. Cuenta con funcionalidades de acercamiento, captura de pantalla y

descarga de datos en multiples formatos. Esta herramienta se utilizo como alternativa al
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https://web-serial-plotter.atomic14.com/
https://web-serial-plotter.atomic14.com/

Serial Plotter del Arduino IDE, que no ofrece estas capacidades avanzadas de anélisis

visual.

Notebooks Jupyter: Se desarrollaron tres notebooks de Python para facilitar el flujo de

trabajo experimental:

e (00 Generacion Senales.ipynb: Guia la generacion de biosefales sintéticas con
parametros configurables (amplitud, frecuencia de muestreo, duracion, tipo de
ruido), facilitando la creacion de sefiales de prueba listas para integrar en el
archivo Waveforms.h.

e (] Diseno Filtros.ipynb: Proporciona c6digo paso a paso para la generacion de
coeficientes de filtros FIR e IIR utilizando las librerias SciPy y NumPy,
permitiendo el disefo sistematico de filtros con especificaciones personalizadas.

o results visualization.ipynb: Ofrece analisis en dominios temporal y frecuencial
de los resultados de filtrado, utilizando librerias especializadas de Python
(SciPy, Matplotlib, NumPy) para generar graficas comparativas, espectros de

magnitud mediante FFT, y célculo de métricas de calidad.
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BioFilterLib - Diagrama de Clases Principales

WaveletFilter

+ processSample()
+ processBuffer()
+ reconstruct()

+ reset()

# _approxFilter : FIRFilter*

# _detailFilter : FIRFilter*

# synthApproxFilter : FIRFilter*
# _synthDetailFilter : FIRFilter*

ontiene 4
LMSFilter
IIRFilter + processSample() FIRFilter
+ processSample() I pg:&els;?)Buﬁ'er() + processSample()
+ processBuffer() + getMu() + processBuffer()
# _coeffs : float32_t* + resetCoefficients() # _coeffs : float32_t*
# _state : float32_t* - # _state : float32_t*
# _numSt_ages :_uint8_t :: -:::gs . -ﬂ%‘fg'zz;i* _numTaps : uiptl 6 t
# _blockSize : uintl 6_‘t # mu: float32 t 1f _blockSize : uint16_t
~_ | # numTaps : uintl6_t | -

N | 7
N | 7
“\usa usa ,Qsa
AN "
Y | B
CMSIS-DSP

arm_fir_instance f32
arm_biquad_casd_df1_inst_f32
arm_lms_norm_instance_f32

Figura 9. Diagrama UML clases principales de BioFilterLib. Fuente: Elaboracion
propia
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3.1.2 Diseio de l1a documentacion

Un componente fundamental del proyecto BioFilterLib es su enfoque hacia la experiencia

educativa, materializado en una estrategia integral de documentacion y ejemplos.

BioFitterLib Docs Ejemplos  API

i

BioFilterLib para
Arduino Due

Una libreria C++ que envuelve las funciones de CMSIS-DSP para filtrar

FIR&IIR

et & LMS

- senales biomédicas (ECG, EMG, EEG) en tiempo real. Disenada para
jemplos
estudiantes de Ingenieria Biomédica.

Explorar Filtros Q Ver Ejemplos

API Reference

float32

PRECISION FP

< Ver en GitHub

Figura 10. Pagina principal para filtro FIR en la documentacion. Fuente:

https://sergiomorenol060.github.io/BioFilterLib/

1. Ejemplos contextualizados: Se crearon ejemplos completos para cada tipo
principal de biosenal (ECG, EMG, EEG), que incluyen no solo el codigo de
filtrado sino también la adquisicion, visualizacion y analisis bdsico,

proporcionando un flujo de trabajo completo.

Uso tipico para sefiales ECG:

t ecgFiltered[256];

readECGSamples(ecgInput, 256);

filter.processBuffer(ecgIlnput, ecgFiltered, 256);

analyzeECG(ecgFiltered, 256);

Figura 11. Ejemplo de uso de filtro FIR en la documentacion. Fuente:
https://sergiomorenol 060.github.io/BioFilterLib/
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2. Tutoriales paso a paso: Para cada funcionalidad principal se realizaron archivos
tutoriales de Arduino que guian al usuario desde configuraciones bésicas hasta
implementaciones avanzadas, con explicaciones detalladas de los parametros y su

efecto en el resultado.

3. Uso de herramientas externas para documentacion técnica: La
documentacién, que involucra explicaciones de las variables de cada instancia, de
las variables de entrada y salida y sus tipos de datos, generacion de diagramas y
referencias cruzadas fue generada con la herramienta Doxygen, una herramienta
de documentacion de codigo que genera automaticamente documentacion técnica

a partir de comentarios especiales dentro del codigo fuente.

3.1.3 Consideraciones de rendimiento y optimizacion

El desarrollo de BioFilterLib para Arduino Due se fundamentd en la utilizacion de la
biblioteca CMSIS-DSP, aprovechando sus implementaciones optimizadas para la
arquitectura Cortex-M3. La estrategia principal consistio en crear una capa de abstraccion
que encapsulara las funciones CMSIS manteniendo el acceso directo a sus caracteristicas

de rendimiento.
3.1.3.1 Aprovechamiento de optimizaciones CMSIS-DSP

BioFilterLib  actia como  wrapper de las  funciones arm_fir f32(),
arm_biquad_cascade df1 f32() y arm_Ims norm_f32() de CMSIS-DSP. Estas funciones
estdn implementadas especificamente para procesadores ARM Cortex-M mediante
técnicas como desenrollado de bucles para reducir overhead de iteracion, uso eficiente
del pipeline del procesador y acceso optimizado a memoria aprovechando el ancho de
bus. Al utilizar estas funciones como nucleo computacional, BioFilterLib hereda estas

optimizaciones sin necesidad de reimplementarlas.
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3.1.3.2 Gestion de memoria y minimizacion del overhead

El disefio del wrapper se orientd a introducir la minima latencia posible sobre las
funciones CMSIS nativas. Las estructuras de estado (arm_fir instance 32,
arm_biquad casd dfl inst 32, arm Ims norm instance f32) se inicializan una sola
vez y se reutilizan en sucesivas operaciones de procesamiento. Sus buffers de estado se
preasignan con el tamafio minimo que cada funcion requiere —calculado en funcion del
orden del filtro y del numero de etapas biquad— y se accede a ellos mediante punteros
directos, admitiendo el procesamiento in-place cuando la operacion lo permite, para evitar
copias innecesarias de datos. Las validaciones de pardmetros y comprobaciones de error
se concentran en la fase de inicializacion, por lo que la ruta de procesamiento (process)
no cuenta con verificaciones adicionales; los métodos de acceso simple se declaran inline
y las llamadas a CMSIS se realizan sin capas intermedias adicionales. Finalmente, los
métodos destructores liberan de forma explicita los recursos para prevenir fugas de

memoria durante el ciclo de vida de las instancias.

3.1.3.3. Portabilidad a otros nucleos ARM Cortex-M

Dado que BioFilterLib se basa en CMSIS-DSP, su portabilidad a otros
microcontroladores ARM Cortex-M no requiere modificar el codigo de la libreria, sino
unicamente la configuracion de compilacion de CMSIS para el nucleo objetivo. La
seleccion del nucleo se realiza mediante macros del preprocesador asociadas a
arm_math.h  (por ejemplo ARM MATH CM3, ARM MATH CM4 o
ARM MATH CM?7) y, cuando el nucleo dispone de FPU, mediante su activacion
(__FPU PRESENT / FPU USED vy las banderas del compilador -mfpu y -mfloat-
abi=hard).

3.2. Analisis comparativo

Para evaluar el desempefio de la libreria BioFilterLib en condiciones representativas de

la préactica biomédica, se disefid un experimento de filtrado sobre tres escenarios. Cada
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escenario estd asociado a una sefal fisiologica distinta y a un tipo de perturbacion

caracteristico de su adquisicion:

e Escenario A: Electrocardiograma (ECG) contaminado con interferencia de red
eléctrica de 60 Hz, se aborda mediante filtrado de rechazo de banda (notch).

o Escenario B: Electroencefalograma (EEG) contaminado con ruido rosa
(densidad espectral 1/f), abordado mediante filtrado pasa-altos.

e Escenario C: Electromiograma (EMG) contaminado con ruido blanco de banda

ancha y se aborda mediante filtrado pasa-banda.

La relacion sefal-ruido (SNR) de entrada se fijo en un valor de 5 dB para los todos los
escenarios, de modo que las comparaciones de calidad de filtrado fueran homogéneas
entre sefiales y algoritmos. El desempefio de BioFilterLib se comparo frente al de CMSIS-
DSP, evaluada directamente, sin la capa de abstraccion que representa la libreria

BioFilterLib. Esto permite cuantificar el sobrecosto introducido.

Todas las sefiales comparten una frecuencia de muestreo de 960 Hz y una duracion de 3
segundos. La plataforma destino es la placa Arduino Due (microcontrolador ARM
Cortex-M3 a 84 MHz, DAC de 12 bits), con procesamiento en aritmética de punto flotante
de precision simple (float32).

3.2.1 Generacion y sintesis de las sefiales

Las sefiales limpias se sintetizaron en Python (version 3.12.12) mediante la libreria
Neurokit2 (version 0.2.10). La sefial ECG se simuld con ecg simulate (método ecgsyn,
frecuencia cardiaca de 70 Ipm), el EEG con eeg simulate (con los parametros por defecto
de neurokit2) y el EMG con emg simulate (3 rafagas de activacion muscular,
burst number = 3). Las perturbaciones se generaron de forma independiente segun el

escenario:

e Interferencia de 60 Hz (Escenario A): tono sinusoidal determinista a 60 Hz.
e Ruido rosa (Escenario B): ruido de densidad espectral 1/f (B = 1) generado con la
libreria Colorednoise (powerlaw psd_gaussian).

e Ruido blanco (Escenario C): ruido gaussiano de banda ancha (np.random.randn).
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Para garantizar reproducibilidad se fij6 una semilla aleatoria comlin y se descartd un
tramo inicial de muestras para eliminar el transitorio generado por los modelos

matematicos de sintesis.

3.2.1.1 Control de 1a relacion senal-ruido a 5 dB

La inyeccion de ruido se realizd con potencia controlada para imponer un SNR de entrada
de 5 dB. Tras centrar en media cero tanto la sefial limpia como el ruido, se calcul6 la
potencia de cada uno (Ecuacion 5) y se escalo el ruido por un factor que ajusta su potencia
al valor objetivo (Ecuacion 6) de forma que la sefial ruidosa queda como se describe en

la Ecuacion 7:

_ Pseﬁal
Pobjetivo ~ 105NRqp 01 (5)

Factor = ’;Lm (6)
ruido

Xnoisy = Xclean T Factor - Xpoise (7)

De este modo la SNR de entrada queda explicita y verificable para los tres escenarios.
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3.2.1.2 Codificacion al DAC

Cada sefial generada fue procesada mediante los pasos descritos en la figura 12:

ﬁliminar estado transitorio inicial \ ﬁorregir offset \ ﬁormalizar \

}

Wy’ B )

A 4

ﬁonvemr a hexadecimal \ ﬁscalar a [0, 4095] \

[0,4095] -> [0x000, OXFFF] [< |

\ RN .

Figura 12. Preprocesamiento de la serial de prueba. Fuente: Elaboracion propia

a) Eliminacion de transitorio inicial: Se descartaron las primeras 100 muestras donde

el modelo de simulacidn presenta inestabilidad numérica.

b) Correccion de offset: Se desplazo6 la sefal realizando un mismo desplazamiento offset

= 2048 para eliminar componentes negativos.
¢) Normalizacion: Se normaliz6 la amplitud al rango [0, 1]

d) Escalamiento para DAC: Se escal6 al rango [0, 4095] correspondiente a la resolucion

de 12 bits del conversor digital-analdgico del Arduino Due.

e) Conversion a formato hexadecimal: Los valores se convirtieron a representacion
hexadecimal de 12 bits y se formatearon para su almacenamiento en el archivo

Waveforms.h como arrays constantes de C++.

Cada escenario produjo asi un conjunto de sefiales tabuladas en flash; en total se

exportaron diez vectores (sefial limpia, sefial ruidosa y ruido para cada escenario, mas una
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referencia sinusoidal pura de 60 Hz para el filtro adaptativo del Escenario A), segiin se

resume en la Tabla 2.

Tabla 2. Seniales disponibles en la libreria BioFilterLib

Etiqueta Contenido Uso

ecg clean ECG limpio Referencia para métricas

ecg 60hz_noisy ECG+60Hz @ 5 dB Sefial de entrada a filtrar

ecg 60hz_noise Ruido de 60 Hz exacto Referencia NLMS

ref_60hz Seno puro de 60 Hz Referencia NLMS
(Escenario A)

eeg_clean EEG limpio Referencia para métricas

eeg_pink_noisy

eeg_pink_noise

emg_clean

EEG + ruido rosa @ 5 dB

Ruido rosa exacto

EMG limpio

Senial de entrada

Referencia NLMS

Referencia para métricas

Las sefiales se almacenaron en el archivo Waveforms.h como arrays constantes en

memoria flash del Arduino Due. Este archivo forma parte del repositorio de BioFilterLib.

Cada array contiene 2,780 muestras (correspondientes a 3 segundos de sefial después del

preprocesamiento), con valores representados en formato hexadecimal de 12 bits.

3.2.2. Librerias y filtros evaluados

Se compararon las implementaciones de BioFilterLib (procesamiento por bloques)

frente a CMSIS-DSP evaluada directamente. En el Escenario A, por ser el de mayor

interés comparativo, se incluyeron ademas cuatro librerias FIR de terceros de uso

comun en Arduino: Leeman (LeemanGeophysical LLC/FIR Filter Arduino Library),
Nilsson (FIR-Filter-Arduino-Library), Ttapa (Arduino-Filters) y Moarbue (FIR-Filter).
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Estas librerias procesan muestra a muestra, mientras que BioFilterLib y CMSIS-DSP

operan por bloques.

Los coeficientes de los filtros FIR e IIR se disefiaron en Python con scipy.signal y se

exportaron como cabeceras C. Los filtros IIR se implementaron como cascadas de

secciones de segundo orden (biquads) en el formato {b0, b1, b2, —al, —a2} que exigen

CMSIS-DSP y BioFilterLib. Ademas de los filtros lineales, se evaluaron dos algoritmos

propios de BioFilterLib: el filtro adaptativo NLMS vy el filtro wavelet por

umbralizacion. La configuracion por escenario se resume en la Tabla 3.

Tabla 3. Filtros y parametros de configuracion por escenario.

Escenario Filtro Configuracion
Escenario A: ECG + 60 Hz FIR notch 151 coeficientes (banda de rechazo en
60 Hz)
IIR notch 1 biquad, Q =30
NLMS referencia = seno puro 60 Hz; 64
coeficientes; p = 0,01
Wavelet Db4 4 niveles; anulacion de detalles ¢cD3 y
cD4 (banda de 60 Hz)
Escenario B: EEG + rosa FIR pasa-altos 201 coeficientes; fc =4 Hz

IIR pasa-altos

Butterworth orden 4 (2 biquads)

NLMS referencia = ruido rosa; 8
coeficientes; p = 0,005
Wavelet Db4 5 niveles; umbralizacion suave
VisuShrink
Escenario C: EMG + blanco FIR pasa-banda 101 coeficientes; banda 20—450 Hz

IIR pasa-banda

Butterworth orden 4 (2 biquads)
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NLMS referencia = ruido blanco; 8
coeficientes; p = 0,005

Wavelet Db4 y Db8 4 niveles; umbralizacion suave
VisuShrink

El filtro NLMS se evalué muestra a muestra. En el Escenario A se empled la
configuracion de cancelacion clasica, tomando como referencia el tono sinusoidal puro
de 60 Hz; la salida limpia se obtuvo restando la estimacion del filtro a la sefial
contaminada. En los Escenarios B y C se utilizé como referencia el ruido exacto
exportado (ruido rosa y ruido blanco, respectivamente). En todos los casos se descartd
un tramo inicial de muestras para excluir el transitorio de convergencia antes del calculo

de métricas.

Finalmente, el filtro wavelet de BioFilterLib se basa en la familia Daubechies. En el
Escenario A se realiz6 una descomposicion de 4 niveles con anulacion directa de los
coeficientes de detalle que contienen la banda de 60 Hz. En los Escenarios By C se
aplico umbralizacion suave (soft-thresholding) con el umbral universal de VisuShrink,

calculado como en la Ecuacion 8,

thr = o - J(2-In(N) (8)

, donde ¢ se estima de forma robusta a partir de la desviacion absoluta mediana (MAD)
de los coeficientes de detalle de primer nivel (c = MAD / 0,6745). El Escenario C
compar6 adicionalmente Db4 (8 coeficientes) frente a Db8 (16 coeficientes) para

evaluar el efecto del orden de la wavelet sobre el costo computacional y la calidad.

3.2.2.1 Protocolo de medicion

Para cada combinacion de escenario, libreria y filtro se generaron dos tipos de sketch

sobre el Arduino Due:

e Sketches de visualizacion (Serial_*): Realizan un print por el puerto serie, a 115

200 baudios, pares «entrada salida» con cuatro decimales para su representacion
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en el Serial Plotter del IDE de Arduino. La sefial de salida se alinea
temporalmente con la de entrada compensando el retardo de grupo del filtro.

e Sketches de métricas (Test *): Realizan el calculo y muestran los resultados en
una linea CSV con todas las métricas de desempefio y calidad descritas a

continuacion.

Cada sketch de métricas se compil6 y carg6 en el Arduino Due, capturandose su salida
por el monitor serie. Las lineas CSV resultantes se consolidaron en tres tablas de
resultados, una por escenario, con las siguientes columnas: libreria, filtro y modo de
procesamiento, tiempo por muestra, uso de CPU, mejora de SNR, MSE y correlacion.
Las salidas de los sketches de visualizacion se registraron como capturas del Serial

Plotter para el analisis cualitativo de la forma de onda filtrada.

3.2.3. Métricas de evaluacion

Las siguientes métricas se calcularon automaticamente en cada sketch de prueba

utilizando funciones auxiliares implementadas en BioFilterLib.
3.2.3.1. Tiempo de procesamiento

El tiempo de procesamiento se midi6 con precision de microsegundos utilizando la
funcién micros() de Arduino Due antes y después de ejecutar la funcion principal de

procesamiento para el total de las sefiales de prueba.
Las métricas derivadas incluyen:

e Tiempo por muestra: Esta métrica se calcula midiendo el tiempo total de
ejecucion requerido para procesar el total de muestras, y dividiendo este valor

entre el nimero de muestras procesadas.
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3.2.3.2. Uso de CPU

El porcentaje de uso de CPU se calculé comparando el tiempo de procesamiento real con

el tiempo disponible en escenario de tiempo real:

Esta métrica indica qué porcentaje del tiempo disponible entre muestras consecutivas se
consume en procesamiento, siendo valores <100% indicativos de viabilidad para

procesamiento en tiempo real.

3.2.3.3. Calidad de filtrado

La evaluacion de calidad se realizo mediante analisis cuantitativo comparando la sefial

filtrada con una sefial de referencia sin ruido. Las métricas implementadas fueron:

Relacién Senal-Ruido (SNR)

Se calcul6 tanto el SNR de entrada (sefial limpia vs sefial con ruido) como el SNR de
salida (senal limpia vs senal filtrada), reportandose la mejora de SNR como la diferencia

entre ambos valores (Ecuacion 5).
P
SNRgp = 10 - loglo(a) ©)

Donde P; es la potencia de la senal limpia y P, es la potencia de la sefial con ruido.

Error Cuadratico Medio (MSE)

El MSE cuantifica la diferencia promedio entre la sefial filtrada y la sefial de referencia
limpia (Ecuacion 6). Valores menores de MSE indican mayor similitud entre las sefiales

y, por tanto, mejor desempefio del filtro.
1 N
MSE = -3, (G —-¥)% (10)

Donde n es el nimero total de muestras Y es la sefial sin ruido de referenciay Y es la

sefial filtrada.

Coeficiente de correlacion de Pearson
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La correlacion mide la similitud lineal entre la sefial filtrada y la sefial de referencia
(Ecuacion 7). Un valor cercano a 1 indica alta correlacion positiva y preservacion dptima

de la morfologia de la sefial.

_ RS xy-@ 9E v
s 2@ oAz @ w2

r

(11)

Donde n es el nimero de muestras, x es la sefial de referencia y y es la senal filtrada.

Valor RMS (Root Mean Square)

Calculado para caracterizar la amplitud efectiva de cada sefial y detectar posibles
alteraciones de ganancia introducidas por el filtrado.
1

RMS = =%, x? (12)

Donde n es el nimero de muestras y x corresponde a las muestras de la senal.
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3.3. Operacionalizacion de las variables

Tabla 4. Operacionalizacion de las variables

Variable Definicion conceptual Definicion Operacional Unidad de Medida Tipo y Escala Rango
|

Tipo de filtro de Conjunto de algoritmos de filtro digital Identificacion del tipo de filtro Categorias de filtros (FIR, IIR, Categorica No aplica
Libreria provistos por una libreria de software (FIR/IIR/Butterworth/ etc.) Nominal
(Independiente) para el procesamiento de sefiales Chebyshev/etc.) implementado en

las muestras de cddigo extraidas de

cada libreria
Lenguaje de Sistema formal compuesto por un Identificacion del tipo de lenguaje Categorias de lenguaje de Categodrica No aplica
programacion conjunto de reglas sintacticas y de programacion utilizado para la programacion (C++ o Python) Nominal
(Independiente) semanticas que especifican libreria  dependiendo si  estd

instrucciones que una computadora
puede ejecutar para realizar diversas
tareas

disefiada para Arduino Due u otra
placa
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Frecuencia de reloj
(Independiente)

Tiempo de
procesamiento
(Dependiente)

Error  cuadratico
medio MSE
(Dependiente)

Rapidez con la que un sistema
computacional ejecuta una tarea o
procesa datos

Tiempo total de procesamiento digital
del software embebido

Grado en que el proceso de filtrado
logra eliminar el ruido o componentes
no deseados de la sefal sin distorsionar
la informacién de interés.

Medicion de la frecuencia de reloj Ciclos de reloj por segundo (Hz) Cuantitativa

y/o velocidad de ejecucion de
operaciones de punto flotante en
ciclos de reloj para cada muestra de
codigo de filtro

Medicion del tiempo que toma una Microsegundos — por
muestra de sefial en entrar y salir de  (us/muestra)
la funcion de filtrado

Comparacion entre la sefial filtrada Adimensional
y una sefial de referencia libre de

ruido usando la métrica del error

cuadratico medio (MSE)

Continua De
Razoén

muestra Cuantitativa
Continua De
Razén

Cuantitativa
Continua De
Razoén

Seglin las
capacidades
de la placa
Arduino Due

Por
determinar
experimental
mente
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Correlacion
(Dependiente)

Medida estadistica que cuantifica el
grado de similitud o relacion lineal entre
la sefial filtrada y la sefial original de
referencia.

Relacion  Seflal- Proporcion existente entre la potencia
Ruido (SNR) de la senal que se quiere transmitir y la
(Dependiente) potencia del ruido que la corrompe.

Raiz ~ Cuadratica Valor eficaz de una sefial que representa
Media (RMS) la potencia promedio de la forma de
(Dependiente) onda en un intervalo determinado.

Célculo del coeficiente de
correlacion de Pearson (r) entre el
vector de la sefial de salida del filtro
y el vector de la sefial deseada
(limpia).

Medicion del logaritmo de la razén
entre la potencia de la sefial de
referencia y la potencia del ruido
residual tras el filtrado.

Célculo de la raiz cuadrada del
promedio de los cuadrados de los
valores instantaneos de la seiial
filtrada en una ventana de tiempo.

Adimensional (Coeficiente r)

Decibelios (dB)

Adimensional

Cuantitativa -lal

Continua De

Razoén

Cuantitativa >(0dB

Continua De

Razén

Cuantitativa Segiin rango

Continua De dinamico del

Razén ADC (0-
3.3V)
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Uso de CPU

(Dependiente)

Proporcion del tiempo empleado por el
microcontrolador en ejecutar una tarea
especifica, en relacion al periodo de
muestreo de una sefial entrante

Medicion del porcentaje  del
intervalo entre muestras que esta
ocupado por la ejecucion del filtro
digital implementado en

BioFilterLib

Porcentaje (%) de uso de CPU

Cuantitativa
Continua
Razoén

De

0a100%
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IV. Resultados

Esta seccion presenta el desempefio medido sobre el Arduino Due para los tres escenarios

de filtrado. Para cada combinacion de libreria y filtro se reportan el tiempo de

procesamiento por muestra, el uso de CPU a 960 Hz, la mejora de la relacion senal-ruido

(SNR), el error cuadratico medio (MSE) y la correlacion frente a la sefial de referencia, y

el valor eficaz (RMS) de la senal filtrada. La SNR de entrada fue de aproximadamente 5

dB en todos los casos. Tras la tabla de cada escenario se incluyen las representaciones en

el dominio temporal y en frecuencia de cada filtro.

4.1 Escenario A — ECG con interferencia de 60 Hz (notch)

Tabla 5. Resultados del Escenario A (ECG + 60 Hz, fs = 960 Hz, SNR de entrada = 5

dB).
Libreria Filtro Tiempo CPU (%) Mejora MSE Correlaciéon RMS
(ns/muestra) SNR (dB) filtrada
BioFilterLib FIR notch 294,73 28,29 23,29 0,000046 0,9993 0,1803
(por
bloques)
BioFilterLib IIR notch 8,40 0,81 10,87 0,000877 0,9877 0,1890
(por
bloques)
BioFilterLib LMS 290,05 27,84 12,65 0,000583 0,9912 0,1829
adaptativo
(ref. 60 Hz)
BioFilterLib Wavelet 78,08 7,50 17,20 0,000204 0,9968 0,1792
Db4 (4
niveles)
CMSIS-DSP  FIR notch 322,42 30,95 23,29 0,000046 0,9993 0,1803
(por
bloques)
CMSIS-DSP IIR notch 8,40 0,81 10,87 0,000877 0,9877 0,1890
(por
bloques)
Leeman FIR notch 360,38 34,60 19,29 0,000130 0,9981 0,1835
Moarbue FIR notch 317,01 30,43 26,71 0,000023 0,9997 0,1835
Nilsson FIR notch 351,74 33,77 26,71 0,000023 0,9997 0,1835
Ttapa FIR notch 306,37 29,41 26,71 0,000023 0,9997 0,1835
Ttapa IIR notch 10,90 1,05 13,88 0,000439 0,9933 0,1816
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4.1.1 Formas de onda y espectros de magnitud - Escenario A

Las figuras siguientes presentan, por tipo de filtro, los resultados sobre la sefial de ECG.

Cada mosaico retne las librerias evaluadas para ese tipo; en cada panel se superpone la

sefal ruidosa (gris) sobre la filtrada (azul).
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Figura 13. Escenario A— ECG, filtros FIR: seiiales ruidosa (gris) y filtrada (azul) en el
dominio temporal.
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Figura 14. Escenario A — ECG, filtros FIR: espectro de magnitud de las sefniales ruidosa (gris)

y filtrada (azul). Las lineas verticales discontinuas marcan las frecuencias de corte.
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Escenario A — ECG
Filtros IIR - Dominio temporal

BicFitertid CMSIS.DSP Ttaps
12 oms | 12 o] 10 v
o8 ‘ | st o ‘ | fente il on \ | . )
os |$ { os 1 ’ T I |‘
3 o4 ‘ \ o4 ‘ I 04 \ ‘
% ¥ [ 02 ' l o2 1 ‘
o .'\._/\\Jl/\“‘/\\’:/\‘{ - 'n.‘_/\\“ H/\ o "-,‘_/\“/\\.—/\I‘/\
u (. | W v {
o4 on 04
000 025 039 e’ 100 125 L% LTS 200 000 025 0% O 100 125 130 L)% 200 000 025 030 O 100 133 1% L5 200
Tiempo () Tiemps (s) Themps (s)

Figura 15. Escenario A — ECG, filtros IIR: seriales ruidosa (gris) y filtrada (azul) en el

dominio temporal.
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Figura 16. Escenario A — ECG, filtros IIR: espectro de magnitud de las sefiales ruidosa (gris)

y filtrada (azul). Las lineas verticales discontinuas marcan las frecuencias de corte.
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Figura 17. Escenario A — ECG, filtros Wavelet: seriales ruidosa (gris) y filtrada (azul) en el

dominio temporal.
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Escenario A — ECG
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Figura 18. Escenario A — ECG, filtros Wavelet: espectro de magnitud de las sefiales ruidosa
(gris) y filtrada (azul). Las lineas verticales discontinuas marcan las frecuencias de corte.
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Figura 19. Escenario A — ECG, filtros NLMS adaptativo: sefiales ruidosa (gris) y filtrada
(azul) en el dominio temporal.
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Figura 20. Escenario A — ECG, filtros NLMS adaptativo: espectro de magnitud de las seriales

ruidosa (gris) y filtrada (azul). Las lineas verticales discontinuas marcan las frecuencias de

corte.

4.2 Escenario B — EEG con ruido rosa (pasa-altos)

Tabla 6. Resultados del Escenario B (EEG + ruido rosa, fs = 960 Hz, SNR de entrada = 5 dB).

Libreria Filtro Tiempo CPU (%) Mejora MSE Correlacion RMS
(ns/muestra) SNR (dB) filtrada
BioFilterLib FIR  pasa- 415,84 39,92 2,12 0,009281 0,9133 0,2363
altos (por
bloques)
BioFilterLib IR pasa- 18,27 1,75 2,56 0,009068 0,9204 0,2435
altos (por
bloques)
BioFilterLib LMS 48,09 4,62 8,18 0,002907 0,9755 0,2450
adaptativo
BioFilterLib Wavelet Db4 92,76 8,91 -1,33 0,024631 0,7649 0,2188
(VisuShrink)
CMSIS- FIR  pasa- 410,62 39,42 2,12 0,009281 0,9133 0,2363
DSP altos (por
bloques)
CMSIS- IIR pasa- 16,79 1,61 2,56 0,009068 0,9204 0,2435
DSP altos (por
bloques)

4.2.1 Formas de onda y espectros de magnitud — Escenario B

Las figuras siguientes presentan, por tipo de filtro, los resultados sobre la sefial de EEG.

Cada mosaico retne las librerias evaluadas para ese tipo; en cada panel se superpone la

sefal ruidosa (gris) sobre la filtrada (azul).
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Figura 21. Escenario B — EEG, filtros FIR: sefales ruidosa (gris) y filtrada (azul) en el

dominio temporal.
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Figura 22. Escenario B — EEG, filtros FIR: espectro de magnitud de las sefiales ruidosa
(gris) y filtrada (azul). Las lineas verticales discontinuas marcan las frecuencias de

corte.
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Figura 23. Escenario B — EEG, filtros IIR: sefiales ruidosa (gris) y filtrada (azul) en el

dominio temporal.
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Escenario B — EEG
Filtros IIR - Espectro de magnitud
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Figura 24. Escenario B — EEG, filtros IIR: espectro de magnitud de las sefiales ruidosa
(gris) y filtrada (azul). Las lineas verticales discontinuas marcan las frecuencias de
corte.
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Figura 26. Escenario B — EEG, filtros Wavelet: espectro de magnitud de las sefiales

ruidosa (gris) y filtrada (azul). Las lineas verticales discontinuas marcan las frecuencias

de corte.
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Figura 27. Escenario B — EEG, filtros NLMS adaptativo: sefiales ruidosa (gris) y
filtrada (azul) en el dominio temporal.
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Figura 28. Escenario B — EEG, filtros NLMS adaptativo: espectro de magnitud de las

sefiales ruidosa (gris) y filtrada (azul). Las lineas verticales discontinuas marcan las

frecuencias de corte.
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4.3 Escenario C — EMG con ruido blanco (pasa-banda)

Tabla 7. Resultados del Escenario C (EMG + ruido blanco, fs = 960 Hz, SNR de entrada = 5

dB).
Libreria Filtro Tiempo CPU (%) Mejora MSE Correlacion RMS
(ns/muestra) SNR (dB) filtrada
BioFilterLib FIR  pasa- 209,16 20,08 0,15 0,022555 0,8758 0,3112
banda  (por
bloques)
BioFilterLib IIR pasa- 18,19 1,75 0,07 0,023046 0,8737 0,3120
banda  (por
bloques)
BioFilterLib LMS 48,21 4,63 5,22 0,007724 0,9561 0,2997
adaptativo
BioFilterLib Wavelet Db4 88,82 8,53 —4,73 0,076984 0,2229 0,0863
(VisuShrink)
BioFilterLib Wavelet Db8 149,75 14,38 —4,73 0,076902 0,2213 0,0825
(VisuShrink)
CMSIS- FIR  pasa- 206,15 19,79 0,15 0,022555 0,8758 0,3112
DSP banda  (por
bloques)
CMSIS- IIR pasa- 16,73 1,61 0,07 0,023046 0,8737 0,3120
DSP banda  (por
bloques)

4.3.1 Formas de onda y espectros de magnitud - Escenario C

Las figuras siguientes presentan, por tipo de filtro, los resultados sobre la sefial de EMG.

Cada mosaico retne las librerias evaluadas para ese tipo; en cada panel se superpone la

sefal ruidosa (gris) sobre la filtrada (azul).
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Figura 29. Escenario C — EMG, filtros FIR: sefiales ruidosa (gris) y filtrada (azul) en el

dominio temporal.
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Figura 30. Escenario C — EMG, filtros FIR: espectro de magnitud de las sefiales ruidosa (gris)
y filtrada (azul). Las lineas verticales discontinuas marcan las frecuencias de corte.
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Figura 31. Escenario C — EMG, filtros IIR: sefiales ruidosa (gris) y filtrada (azul) en el
dominio temporal.
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Figura 32. Escenario C — EMG, filtros IIR: espectro de magnitud de las sefiales ruidosa (gris)

y filtrada (azul). Las lineas verticales discontinuas marcan las frecuencias de corte.
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Figura 33. Escenario C — EMG, filtros Wavelet: sefiales ruidosa (gris) y filtrada (azul) en el

dominio temporal.

Escenario C — EMG
Filtros Wavelet - Espectro de magnitud

24’: JW \V'((W M (Y M’ “p —[wi.% ‘\ “w'r“ IP “' WW M( W “—"'71;'
g | sl | |
M I I

Figura 34. Escenario C — EMG, filtros Wavelet: espectro de magnitud de las sefiales ruidosa

(gris) y filtrada (azul). Las lineas verticales discontinuas marcan las frecuencias de corte.
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Figura 35. Escenario C — EMG, filtros NLMS adaptativo: sefiales ruidosa (gris) y filtrada

(azul) en el dominio temporal.
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Figura 36. Escenario C — EMG, filtros NLMS adaptativo: espectro de magnitud de las sefiales

ruidosa (gris) y filtrada (azul). Las lineas verticales discontinuas marcan las frecuencias de

corte.
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V. Discusion

El procesamiento digital de sefales biomédicas en plataformas de hardware embebido
representa un area de interseccion entre la ingenieria biomédica, el desarrollo de software
educativo y la implementacion de algoritmos de procesamiento en sistemas con recursos
limitados. Este estudio desarrolld y evalu6 BioFilterLib, una libreria de filtrado digital
para Arduino Due optimizada mediante CMSIS-DSP, disefnada para contextos educativos

y de investigacion en el procesamiento de biosenales.

La validacién se realizd sobre tres escenarios de filtrado representativos de la practica
biomédica, cada uno con una sefial fisioldgica y un tipo de perturbacion caracteristico:
electrocardiograma (ECG) contaminado con interferencia de red de 60 Hz, cuyo filtrado
se realiza mediante rechazo de banda (Escenario A); sefial de electroencefalograma
(EEG) contaminado con ruido rosa, que se aborda mediante filtrado pasa-altos (Escenario
B); y sefial de electromiograma (EMG) contaminado con ruido blanco de banda ancha,
abordado mediante filtrado pasa-banda (Escenario C). Las tres sefiales se generaron con
un SNR de entrada fijado en 5 dB, una frecuencia de muestreo comun de 960 Hz y una
duracion de 3 s, lo que permitié comparaciones uniformes entre librerias y arquitecturas
de filtrado. Adicionalmente, CMSIS-DSP se incorporo directamente en el benchmark, sin

la capa de abstraccion de BioFilterLib, con el fin de cuantificar el sobrecosto introducido.

La evaluacion comparativa mostrd que, para los filtros lineales procesados por bloques,
BioFilterLib y CMSIS-DSP obtuvieron métricas de calidad idénticas, con tiempos de
procesamiento equivalentes dentro del margen de variabilidad de la medicion. En el
Escenario A, los filtros FIR notch de BioFilterLib (294.73 ps/muestra) y CMSIS-DSP
(322.42 ps/muestra) resultaron mas veloces en procesamiento que las implementaciones
de terceros evaluadas muestra por muestra (de 306.37 a 360.38 us/muestra). En términos
de métricas de calidad estas fueron comparables (Tabla 5). Los filtros IR exhibieron, en
todos los escenarios, una eficiencia computacional muy superior a la de los FIR (de 8.40
a 18.27 us/muestra frente a 209.16 - 415.84 pus/muestra). Un resultado importante fue la
variabilidad de la eficacia del filtrado en funcion del tipo de ruido: mientras que la
interferencia de banda estrecha (60 Hz) se atenu6 eficazmente, el ruido de banda ancha y
coloreado, solapado con la banda util de la sefial, limit6 en gran medida al filtrado lineal

y requirid6 métodos adaptativos. Las siguientes subsecciones analizan en detalle estos
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hallazgos, su interpretacion en el marco de los objetivos planteados y las implicancias

que tienen para el desarrollo de herramientas educativas de DSP.

5.1 Analisis de rendimiento computacional y viabilidad técnica

El anélisis del rendimiento computacional constituye un indicador de gran importancia
para evaluar la factibilidad de implementacion de algoritmos de filtrado digital en
sistemas embebidos que presentan restricciones de recursos. Los resultados obtenidos
revelan diferencias entre las arquitecturas de filtrado evaluadas, con implicancias directas
para la seleccion de ciertos algoritmos en aplicaciones de procesamiento de biosenales

especificas en tiempo real.

Las estructuras [IR demostraron la mayor eficiencia computacional en los tres escenarios,
con tiempos de procesamiento de 8.40 us/muestra en el Escenario A (un solo biquad,
filtro notch) y de aproximadamente 18 ps/muestra en los Escenarios B y C (Butterworth
de orden 4, dos secciones biquad), correspondientes a un uso de CPU inferior al 2 % a
960 Hz (Tablas 5, 6 y 7). Esta ventaja se explica por la drastica disminucién en el nimero
de operaciones de multiplicacidon-acumulacion por muestra, producto de la
retroalimentacion que es parte de estos sistemas. Por el contrario, los filtros FIR resultaron
los mas demandantes, con tiempos de 209.16 pus/muestra (pasa-banda, 101 coeficientes),
294.73 ps/muestra (notch, 151 coeficientes) y 415.84 ps/muestra (pasa-altos, 201
coeficientes), y un uso de CPU de entre 20 % y 40 %; el costo escala directamente cuando

incrementa el namero de coeficientes del filtro.

El filtro wavelet ocupd una posicion intermedia en términos de velocidad de
procesamiento (78.08 - 149.75 us/muestra), mientras que el filtro adaptativo NLMS
exhibid un costo que varia fuertemente con el incremento del nimero de coeficientes:
290.05 ps/muestra en el Escenario A (64 coeficientes, con sefial de referencia) frente a
48 ps/muestra en los Escenarios B y C (8 coeficientes). Todas las implementaciones
permanecieron holgadamente dentro de los 96 KB de SRAM del Arduino Due, con
consumos de memoria de estado que oscilaron entre 36 y 72 bytes (IIR), 5y 9.6 KB (FIR)
y en torno a 12.4 KB (wavelet). BioFilterLib optimiza la gestion de memoria mediante
instancias de CMSIS-DSP que preasignan los buffers de estado segtin las especificaciones
de cada funcion, minimizando la fragmentacion y facilitando el andlisis de requisitos de

recursos, caracteristica valiosa en contextos educativos y experimentales.
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Considerando que a 960 Hz el periodo de muestreo disponible es de aproximadamente
1042 us, los tiempos observados confirman la viabilidad técnica de BioFilterLib para
procesamiento en tiempo real ya que los filtros IIR consumen menos del 2 % del periodo,
dejando amplios margenes para procesamiento concurrente o cadenas de filtrado
multicanal, mientras que incluso el FIR mas costoso (pasa-altos, aprox. 40 % de CPU)

permite el procesamiento monocanal en tiempo real con margen operativo suficiente.

5.2 Comparacion con librerias existentes para el ecosistema Arduino

La evaluacion comparativa entre BioFilterLib y otras opciones disponibles evidencia
diferencias y similitudes cruciales para tomar decisiones de disefio durante la
implementacion de algoritmos de procesamiento digital de sefiales. La comparacion con
librerias de terceros se concentro en el Escenario A (filtros FIR e IIR notch), por ser el de

mayor interés comparativo.

Para los filtros FIR, las implementaciones de Moarbue/FIR-Filter (con velocidad de
procesamiento de 317.01 us/muestra), Nilsson (351.74 pus/muestra), ttapa/Arduino-Filters
(306.37 pus/muestra) y LeemanGeophysicalLLC/FIR Filter Arduino Library (360.38
us/muestra), evaluadas muestra por muestra, resultaron mas lentas que BioFilterLib y
CMSIS-DSP procesando por bloques (294.73 y 322.42 us/muestra, respectivamente),
como se observa en la Tabla 5. Este resultado se debe a la ventaja que presenta el
procesamiento por bloques, ya que minimiza el costo computacional de gestion de buffers

a lo largo de multiples muestras.

Un resultado notable es la equivalencia en las métricas de calidad de filtrado entre las
implementaciones evaluadas: varias librerias de terceros (Moarbue, Nilsson y ttapa)
alcanzaron incluso una mejora de SNR ligeramente superior (26.71 dB) a la de
BioFilterLib y CMSIS-DSP (23.29 dB). Esta diferencia se le puede atribuir al disefio del
filtro (eleccion de coeficientes y de la ventana) y no a la estrategia de implementacion.
Esta observacion respalda el principio de que la calidad de filtrado estd determinada
principalmente por el disefio del filtro, mientras que la implementacion de software
influye principalmente en la eficiencia computacional sin comprometer la precision del
procesamiento. Para los filtros IIR notch, BioFilterLib (8.40 pus/muestra, mejora de SNR
de 10.87 dB) resultdé mas rapido que ttapa/Arduino-Filters (10.90 ps/muestra, 13.88 dB),

con calidad de filtrado del mismo orden (Tabla 5).
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El aporte mas relevante de incorporar CMSIS-DSP como referencia directa fue
cuantificar el sobrecosto de la capa de abstraccion de BioFilterLib. Los resultados
muestran que dicho sobrecosto es despreciable ya que en todos los escenarios,
BioFilterLib y CMSIS-DSP produjeron métricas de calidad idénticas (misma mejora de
SNR, MSE y correlacion) y tiempos de procesamiento que difieren solo dentro del
margen de variabilidad de la medicion, en los filtros IIR de orden 4 el sobrecosto del
wrapper fue de apenas 1.5 pus/muestra aproximadamente (18.27 frente a 16.79 us/muestra
en el Escenario B). Esto confirma que la capa de abstraccion de BioFilterLib reproduce
fielmente el rendimiento de CMSIS-DSP sin penalizacion apreciable, al tiempo que
ofrece una interfaz orientada al contexto educativo. A diferencia de las librerias de
terceros, centradas en filtros FIR o IIR, BioFilterLib integra ademas filtrado adaptativo
NLMS y wavelet dentro de una misma interfaz documentada, lo que amplia su valor

pedagogico.

5.3 Calidad de filtrado y preservacion morfologica de biosefales

Los indicadores de calidad de filtrado obtenidos mediante las métricas de SNR, MSE y
correlacion con la sefial de referencia proporcionan la evidencia cuantitativa acerca de la
efectividad de los algoritmos desarrollados y su capacidad para preservar las
caracteristicas morfologicas clave de las biosenales. El andlisis reveld que dicha
efectividad depende en gran medida de la naturaleza del ruido y de su relacion espectral

de frecuencia con la senal util.

En el escenario A, en el que la interferencia ocupa una banda estrecha en torno a los 60
Hz que se puede distinguir claramente de la sefial, todos los métodos lograron mejoras de
SNR importantes, entre 10.87 dB (IIR notch) y 26.71 dB (FIR notch de terceros), con
correlaciones superiores a 0.98 (Tabla 5). El analisis en el dominio frecuencial confirmé
visualmente la atenuacion enfocada en la frecuencia central de 60 Hz, region del espectro
de frecuencia que es de gran importancia en la electrocardiografia para preservar el
complejo QRS y la onda T. El filtro wavelet Db4, a través de la anulacion de los
coeficientes de detalle que corresponden a la banda de la interferencia, ofrecid el mejor
equilibrio entre calidad y costo computacional (17.20 dB de mejora con solo 78.08

us/muestra).
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En contraste, en los Escenarios B y C el ruido (rosa y blanco respectivamente) se
superpone su contenido espectral con el de la sefial 1til, lo que dificultd el filtrado lineal.
El filtrado pasa-altos sobre el EEG logré apenas 2.12-2.56 dB de mejora de SNR, y el
pasa-banda sobre el EMG practicamente no tuvo ningun efecto (0.07 - 0.15 dB). En estos
escenarios, el filtro adaptativo NLMS fue el tinico método que mejor6 apreciablemente
la sefial (8.18 dB en EEG y 5.22 dB en EMG, con correlaciones de 0.9755 y 0.9561)
gracias a la fuerte correlacion que habia entre la sefial de referencia y el ruido contenido
en la observacion. Esta diferencia de comportamiento ilustra de manera directa una
limitacion clasica del filtrado lineal invariante en el tiempo frente a perturbaciones de

banda ancha solapadas con la sefal.

Por otro lado, los filtros wavelet con umbralizacion VisuShrink resultaron
contraproducentes ante ruido de banda ancha: degradaron la sefial en lugar de mejorarla,
con mejoras de SNR negativas (-1.33 dB en EEG y -4.73 dB en EMGQG) y caidas bruscas
en el valor de la correlacion (hasta 0.2229 en EMG). La comparacion entre familias en el
Escenario C mostrd ademas que la wavelet Db8 (16 coeficientes) practicamente duplica
el costo computacional de la Db4 (149.75 frente a 88.82 ps/muestra) sin aportar mejora
de calidad alguna en este caso, por lo que el mayor orden de la wavelet no es justificable
bajo este esquema de umbralizacion. Los valores de RMS de las sefiales filtradas fueron
consistentes con estas observaciones, las marcadas disminuciones de RMS en los casos
wavelet del Escenario C (0.0863 y 0.0825) confirman una sobre-atenuacion de la energia
de la sefial, mientras que en los filtros lineales el RMS se mantuvo acorde con su respuesta

en frecuencia.

No obstante, se debe reconocer que la evaluacion de calidad se llevo a cabo con sefiales
sintéticas y un modelo de ruido controlado a un SNR fijo de 5 dB, lo que no refleja
plenamente patrones de los artefactos presentes en adquisiciones en el mundo real.
Asimismo, los parametros de los algoritmos no lineales (paso de adaptacion y longitud
del NLMS, umbral y nimero de niveles del wavelet) se fijaron en valores de referencia y
no se optimizaron por cada escenario, de modo que los resultados de estos métodos deben
interpretarse como una caracterizacion inicial y no como su rendimiento Optimo

alcanzable.
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5.4 Rangos de operacion y frecuencias maximas

5.4.1 Frecuencia maxima de seial.

Con fs =960 Hz, la maxima frecuencia representable es la de Nyquist, 480 Hz. Las bandas
de paso de los filtros implementados se encuentran dentro de este limite: el filtro pasa-
banda para EMG (20-450 Hz) aprovecha casi todo el ancho disponible, mientras que el
filtro notch (60 Hz) y el pasa-altos (corte en 4 Hz) operan en el rango tipico clinicamente

relevante.

5.4.2 Frecuencia de muestreo maxima sostenible

Basado en el tiempo de procesamiento por muestra medido en el Arduino Due (84 MHz,
sin FPU), la Tabla 8 muestra la frecuencia de muestreo maxima a la que cada filtro puede
funcionar en tiempo real de forma monocanal (equivalente al throughput observado) y el
uso de CPU correspondiente para la frecuencia objetivo de 960 Hz. Los valores
corresponden a la implementacion de BioFilterLib; el uso directo de CMSIS-DSP arroja

cifras equivalentes.

Tabla 8. Tiempo de procesamiento, frecuencia maxima en tiempo real y carga de CPU

por tipo de filtro (fs = 960 Hz)

Filtro t/muestra (us) fs max. tiempo real CPU @ 960 Hz
FIR notch (151 taps) 294.7 ~3.4kHz 283 %
IIR notch (1 biquad) 8.40 ~ 119 kHz 0.81 %
FIR pasa-altos (201 taps) 415.8 ~2.4kHz 39.9 %
IR pasa-altos (orden 4)  18.27 ~55kHz 1.75 %
FIR pasa-banda (101 209.2 ~ 4.8 kHz 20.1 %
taps)

IIR pasa-banda (orden 2) 18.19 ~55kHz 1.75 %
NLMS (8 taps) 48.1 ~21kHz 4.6 %
NLMS (64 taps) 290.0 ~3.4kHz 27.8 %
Wavelet Db4 (4 niveles) 78.1 ~12.8 kHz 7.5%
Wavelet Db8 (4 niveles) 149.8 ~ 6.7 kHz 14.4 %
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Estas cifras suponen un tnico canal y el filtro como tnica carga de computo; el margen
frente a los 960 Hz objetivo es amplio en todos los casos (uso de CPU <40 %). Los filtros
IIR ofrecen el mayor margen (frecuencias maximas de decenas a mas de cien kHz) gracias
a su bajo numero de operaciones por muestra, mientras que los FIR de muchos taps y el

filtro adaptativo de orden alto son los més exigentes.

5.5 Validacion de la hipotesis y camplimiento de objetivos

La hipotesis general planted que "la libreria de filtros digitales para Arduino 'BioFilterLib'
presenta un desempefio superior o equivalente a otras librerias disponibles en términos de
velocidad de procesamiento, consumo de recursos y calidad de filtrado para los

estudiantes e investigadores que trabajan con sefales biomédicas."

Los resultados proporcionan evidencia favorable a esta hipdtesis. En términos de
velocidad de procesamiento, BioFilterLib demostr6 un desempeiio competitivo o
superior: sus filtros FIR e IIR procesados por bloques resultaron mas rapidos que las
implementaciones de terceros evaluadas en el Escenario A (por ejemplo, 8.40 pus/muestra
en IIR notch frente a 10.90 ps/muestra de ttapa/Arduino-Filters). Respecto a la calidad de
filtrado, BioFilterLib reprodujo exactamente las métricas de calidad de CMSIS-DSP y
alcanzo valores equivalentes a los de las librerias de referencia, lo que confirma que el
uso de optimizaciones de rendimiento no compromete la fidelidad del procesamiento. El
consumo de recursos se mantuvo dentro de unos limites aceptables (un uso de CPU
inferior al 2 % en los filtros IIR y memoria de estado muy por debajo de la SRAM

disponible), lo que permite el uso de arquitecturas multicanal.

El objetivo general de "desarrollar y evaluar una libreria de filtros digitales para Arduino
BioFilterLib para un contexto educativo" se alcanzé con éxito mediante la
implementacion de una libreria funcional, optimizada y documentada, cuya evaluacion
comparativa proporcion6 evidencia cuantitativa de su desempefio. El primer objetivo
especifico, "evaluar la factibilidad técnica de BioFilterLib en la tarea de procesamiento
de biosefiales", se llevé a cabo mediante pruebas repetibles sobre tres sefiales biomédicas
(ECG, EEG y EMQG)), tres tipos de artefactos y cuatro arquitecturas de filtrado (FIR, IIR,
NLMS y wavelet), donde se recopilaron métricas de calidad de filtrado, velocidad de
procesamiento y consumo de recursos. El segundo objetivo especifico, "comparar el

consumo de recursos de hardware en términos de velocidad de procesamiento, calidad de
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filtrado y consumo de recursos respecto a otras librerias disponibles", se cumpli6
mediante pruebas comparativas frente a CMSIS-DSP y a cuatro librerias de terceros. Una
observacion adicional de la evaluacion multiescenario fue evidenciar que la eleccion del
algoritmo de filtrado debe ajustarse a las caracteristicas del ruido en cada escenario

especifico.

5.6 Implicancias para la ensefianza de DSP

El desarrollo y evaluaciéon de BioFilterLib responden a una necesidad reflejada en la
literatura sobre ensefianza en ingenieria: la disponibilidad de herramientas que equilibren
un costo asequible, facilidad de uso y capacidades técnicas suficientes para un aprendizaje
significativo de DSP. La factibilidad técnica demostrada al implementar filtros digitales
de adecuadamente en una plataforma de bajo costo como Arduino Due (con un costo de
30-50 USD, frente a 150-600 USD de plataformas especializadas de DSP) respalda su
uso como recurso educativo, reduciendo las barreras econdmicas para instituciones con
presupuestos limitados, un aspecto que resulta particularmente relevante en paises en

desarrollo.

La evaluacion sobre tres escenarios con distintos tipos de ruido refuerza el valor
pedagdgico de la libreria, al permitir que el estudiante verifique empiricamente principios
fundamentales del DSP como el hecho de que un filtro de rechazo de banda elimina
eficazmente una interferencia de banda estrecha como la de 60 Hz; que el filtrado lineal
resulta insuficiente cuando el ruido se superpone espectralmente con la sefial util, en cuyo
caso el filtrado adaptativo NLMS demuestra ser una mejor opcion; y que técnicas como
la umbralizacion wavelet pueden degradar la sefial si se aplican fuera de su dominio
adecuado. La disponibilidad de multiples arquitecturas (FIR, IIR, NLMS y wavelet)
dentro de una misma libreria facilita esta comparacion experimental directa, asi como la
verificacion de la relacion entre orden de filtro, complejidad computacional y calidad de

filtrado.

Adicionalmente, la pagina de documentacion de BioFilterLib, con ejemplos
contextualizados para biosefales especificas y tutoriales paso a paso, aborda una
limitacion de las librerias existentes sin documentacion actualizada u orientadas a

usuarios avanzados. Su arquitectura, que encapsula CMSIS-DSP mediante una capa de
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abstraccion facil de usar, familiariza gradualmente a los estudiantes a las consideraciones

de optimizacion en sistemas embebidos.

La programacion en entornos embebidos suele introducir complejidades adicionales
(gestion de memoria, temporizacion, depuracion limitada) que pueden distraer del
aprendizaje de conceptos fundamentales en etapas iniciales, por lo que BioFilterLib se
presenta como complemento de herramientas de simulacion como MATLAB/Python, sin
embargo, la evaluacion de su eficacia pedagogica en contextos educativos reales sigue

siendo una tarea para futuros estudios.

5.7 Limitaciones del estudio

Para la interpretacion de los resultados es importante tener en cuenta las limitaciones
metodoldgicas y de alcance del estudio que pueden restringir la generalizacion de las

conclusiones obtenidas.

Limitaciones de la plataforma de evaluacién: la validacion se realizé de forma exclusiva

en Arduino Due (Cortex-M3, 84 MHz), por lo que las conclusiones relativas al
rendimiento absoluto no pueden extrapolarse directamente a otras arquitecturas.
Plataformas con FPU mejorada (Cortex-M4/M7), doble nucleo (ESP32) o DSP dedicado
(STM32) podrian llegar a exhibir caracteristicas de desempefio considerablemente
diferentes y estudios futuros deberian evaluar la portabilidad y el rendimiento en

multiples plataformas.

Limitaciones de las sefiales de prueba: aunque la evaluacion se realizo con tres biosefiales

(ECG, EEG y EMG), estas fueron senales sintéticas, generadas computacionalmente
usando modelos matematicos y modelos de ruido controlado a un SNR fijo de 5 dB. Este
enfoque no captura completamente la complejidad de los artefactos en el mundo real
(interferencias electromagnéticas no gaussianas, artefactos de movimiento, variabilidad
morfoldgica en diferentes individuos, ruido de cuantizacion del ADC). La ausencia de
evaluacion con bases de datos biomédicas estandarizadas (por ejemplo, MIT-BIH
Arrhythmia Database (76) o PTB Diagnostic ECG Database (77)) limita la validacion de

la preservacion morfoldgica en contextos clinicos reales.

Limitaciones metodologicas de la evaluacion: la comparacion empled configuraciones

especificas de filtro (nimero de coeficientes, ordenes, frecuencias de corte y factor de

calidad Q) que no representan el todo el rango completo de aplicaciones posibles. En
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particular, los pardmetros de los métodos no lineales (paso de adaptacion y longitud del
NLMS; umbral, familia y nimero de niveles del wavelet) se fijaron en valores de
referencia y no se optimizaron por escenario, lo que no refleja el rendimiento que se puede
llegar a tener con parametros 6ptimos. Ademas, la comparacion con librerias de terceros
se limito al Escenario A, y la evaluacion no incluyé mediciones de consumo energético,

métrica relevante en aplicaciones portatiles alimentadas por bateria.

Limitaciones de validacién educativa: Aunque BioFilterLib se disefi6 pensando en un

contexto educativo, la evaluacién no incluyé estudios de usabilidad con estudiantes ni
mediciones de la eficacia pedagogica. Por este motivo, su impacto educativo sigue siendo

una hipotesis sujeta a validacion empirica.

Limitaciones de alcance funcional: La implementacion actual se enfoca en filtrado digital

basico (FIR, IIR, NLMS y wavelet), sin incluir técnicas mas avanzadas como el filtrado
de Kalman o algoritmos de deteccion automatica de caracteristicas de interés biomédico
(deteccion de complejos QRS, clasificacion de arritmias). La extension hacia aplicaciones

mas especializadas requeriria un desarrollo y validacion adicionales.

Limitaciones de alcance en uso de hardware: Aunque BioFilterLib se disefid con el

objetivo de la experimentacion practica con adquisicion de sefales, en este trabajo el
enfoque fue en la evaluaciéon comparativa y de factibilidad técnica. No se realizaron
pruebas de uso en adquisicion de seiales externas, lo cual supondria el uso del ADC del

Arduino Due.
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V1. Conclusiones

En este estudio se disefid, implement6 y evalué BioFilterLib, una libreria de filtrado
digital para Arduino Due basada en optimizaciones de la libreria CMSIS-DSP, con el
objetivo de facilitar el procesamiento de biosefiales en contextos educativos y de
investigacion. La evaluacion comparativa se llevd a cabo a través de pruebas
experimentales donde se recopilaron tiempo de procesamiento, uso de CPU, consumo de
memoria RAM y métricas de calidad de filtrado (mejora de SNR, error cuadratico medio,
correlacion y valor eficaz) sobre tres escenarios biomédicos sintéticos con SNR de
entrada fijo de 5 dB, sefal de ECG con interferencia de 60 Hz, sefial de EEG con ruido
rosay sefial de EMG con ruido blanco. Las arquitecturas evaluadas comprendieron filtros
FIR, filtros IIR, filtros adaptativos NLMS vy filtros wavelet basados en la transformada de

Daubechies.

El analisis mostré que los filtros IIR alcanzaron una eficiencia computacional superior a
la de los FIR (velocidad de procesamiento de 8.40 a 18.27 us/muestra frente a 209.16-
415.84 ps/muestra) con un uso de CPU inferior al 2 %, mientras que el costo de los filtros
FIR escald conforme se incrementd el numero de coeficientes. La incorporacion de
CMSIS-DSP como referencia en el benchmark demostr6 que el sobrecosto de la capa de
abstraccion de BioFilterLib es despreciable. La libreria reprodujo exactamente las
métricas de calidad de CMSIS-DSP y mostr6 tiempos de procesamiento equivalentes
dentro del margen de medicion. Frente a las librerias de terceros del ecosistema Arduino,
BioFilterLib present6 una calidad de filtrado equivalente y velocidades de procesamiento

equivalentes o superiores.

Un resultado derivado de la evaluaciéon multiescenario es que la eficacia del filtrado
encontr6 diferencias en funcion de la naturaleza del ruido a eliminar y de su relacion
espectral con la sefial. La interferencia de banda estrecha de 60 Hz se atenu6 eficazmente
mediante filtros notch y wavelet (mejoras de SNR de hasta 26.71 dB y correlaciones
superiores a 0.98), pero el ruido de banda ancha y coloreado, superpuesto con la banda
util de la sefial, limit6 severamente al filtrado lineal (mejoras de apenas 0.07-2.56 dB en
EEG y EMG). En estos casos, unicamente el filtro adaptativo NLMS logré mejoras
apreciables (8.18 dB en EEG y 5.22 dB en EMQG), en tanto que la umbralizacion wavelet

VisuShrink resulté contraproducente. Este resultado subraya que la seleccion y
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optimizacion de parametros del algoritmo de filtrado debe ajustarse a las caracteristicas

del ruido.

Los resultados obtenidos validan la hipotesis general del estudio, al demostrar que
BioFilterLib ofrece un rendimiento igual o superior al de las alternativas evaluadas, sin
comprometer la calidad del procesamiento. No obstante, la validacion se limité a una
unica plataforma de hardware y a sefiales sintéticas con un modelo de ruido controlado.
Ademas los parametros de los métodos no lineales no se optimizaron por escenario y la
confirmacion de la preservacion morfologica en aplicaciones clinicas reales requiere
estudios complementarios con bases de datos biomédicas estandarizadas y evaluacion por

especialistas.

Finalmente, este estudio refuerza la importancia de desarrollar herramientas de software
especificamente disefiadas para contextos educativos, especialmente en instituciones con
recursos limitados, y de explorar estrategias que concilien un adecuado rendimiento
computacional con facilidad de uso. BioFilterLib representa una contribucioén en esta
direccidn, ya que proporciona una herramienta documentada y optimizada que, ademas
de igualar el rendimiento de CMSIS-DSP, integra multiples arquitecturas de filtrado y
permite contrastar experimentalmente su comportamiento ante distintos tipos de

biosenales y de ruido.
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