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Resumen

La medición de señales psicofisiológicas de trabajadores en el desempeño de sus tareas es útil para detectar estados psico-
fisiológicos que les impidan desarrollar adecuadamente su labor y pongan en peligro su integridad fı́sica. Para una detección
efectiva de estos estados es necesario una selección adecuada de las bioseñales a monitorizar, acorde a la labor realizada, y un
procesamiento correcto de las mismas. También es necesario establecer una verdad fundamental que permita el desarrollo de
algoritmos de aprendizaje automático efectivas. Este artı́culo revisa las bioseñales y herramientas de procesamiento y predicción
utilizadas en la detección de estados psicofisiológicos peligrosos para los trabajadores y expone una aplicación de monitorización
de las bioseñales con primeros intervinientes durante ejercicios de alta fidelidad.

Palabras clave: Aprendizaje automático, Filtrado y suavizado, Análisis e interpretación de bioseñales, Procesamiento de
señales, Control y apoyo a las decisiones, Seguridad.

Biosignals in work environments and their application in first responders

Abstract

Psychophysiological signal measurements from workers are useful for detecting psychophysiological states that prevent them
from carrying out their work properly and endanger their physical integrity. For an effective detection of these states, an adequate
selection of the biosignals to be monitored, according to the work performed, and their correct processing is necessary. It is also
necessary to establish a ground truth that allows the development of effective machine learning algorithms. This article reviews
the biosignals, and processing and prediction tools used in the detection of psychophysiological states dangerous to workers and
presents an application of biosignal monitoring with first responders during high-fidelity exercises.

Keywords: Machine Learning, Filtering and smoothing, Bio-signals analysis and interpretation, Signal processing, Decision
support and control, Security.

1. Introducción

El sistema nervioso simpático (SNS) de una persona reac-
ciona ante estı́mulos que percibe como potencialmente peli-
grosos liberando hormonas en el torrente sanguı́neo, preparan-
do al cuerpo para afrontar dicha amenaza. Los niveles hormo-
nales se mantienen altos hasta que el sistema nervioso para-
simpático (SNP) se activa al cesar la amenaza (Tonacci et al.,
2019). A esta reacción se la denomina estrés y es considera-

da positiva si permite superar con éxito el estı́mulo (eustrés).
En cambio, si el estı́mulo es demasiado intenso o duradero, el
estrés se torna negativo (distrés). Ante el distrés, se produce un
deterioro en la toma de decisiones, la conciencia situacional y
el rendimiento de las personas (Healey and Picard, 2005).

El menoscabo de estos factores en entornos VUCA (Giau-
me et al., 2024) o durante la conducción (Halim and Rehan,
2020), unido a la fatiga fı́sica, pone en serio peligro la vida
de los profesionales que actúan en estos escenarios. Es por
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ello que la monitorización de la salud fı́sica y mental a través
de las bioseñales es relevante para estos trabajadores (Grothe
et al., 2023). La dificultad de la monitorización de las bio-
señales estriba en realizar los experimentos en entornos rea-
listas, no controlados y fuera de laboratorio, adaptándose a las
necesidades de los trabajadores (Batistatos et al., 2022).

Este trabajo revisa el uso de las bioseñales en los entornos
laborales en 41 artı́culos, y presenta al final una aplicación
de la recopilación de bioseñales durante ejercicios de alta fi-
delidad realizados por primeros intervinientes (PI). Tras esta
introducción, la Sección 2 presenta las bioseñales monitoriza-
das y su procesamiento. A continuación, la Sección 3 analiza
los cuestionarios empleados para identificar los estados psico-
fisiológicos sufridos por los trabajadores. La Sección 4 expone
los algoritmos, sus protocolos de validación y las métricas uti-
lizados para la detección de estados psicofisiológicos de los
trabajadores. Seguidamente, la Sección 5 muestra la monito-
rización de las bioseñales de PI durante varios ejercicios de
alta fidelidad. Por último, la Sección 6 presenta los trabajos
futuros y conclusiones de este artı́culo.

2. Bioseñales psicofisiológicas

Las bioseñales se emplean para la detección de estados fi-
siológicos y psicológicos. En el caso de usarse para ambos
tipos de estados, se habla de aspecto psicofisiológico. La loca-
lización más común de los sensores que miden cada bioseñal
se representa en la Figura 1.

Figura 1: Localización más común de los sensores de las bioseñales. En rojo,
señales relacionadas únicamente con el aspecto fisiológico. En azul, señales
relacionadas únicamente con el aspecto psicológico. En verde, señales rela-
cionadas con el aspecto psicofisiológico.

Tanto corazón como pulmones están conectados al SNS
y al SNP, partes del sistema nervioso autónomo (SNA) (Setz
et al., 2010). La frecuencia cardiaca (FC) y su variabilidad
(VFC) se han empleado para la detección de estados psico-
fisiológicos en ambas vertientes. La monitorización de estas
dos variables se realiza a través del uso de electrocardiograma

(ECG), que representa la actividad eléctrica del corazón (Wag-
ner et al., 2021), o de la fotopletismografı́a (PPG), que me-
diante el reflejo de un haz de luz sobre los vasos sanguı́neos
es capaz de detectar el volumen de sangre por cada pulsa-
ción (Kang and Kim, 2022). En el aspecto fisiológico, per-
miten controlar las constantes vitales del corazón para detec-
tar posibles irregularidades en el ritmo cardiaco o, incluso, un
paro cardiaco. Desde el punto de vista de la psicologı́a, cam-
bios en las caracterı́sticas de la VFC se relacionan con la reac-
ción del cuerpo humano al estrés. De igual manera, la respi-
ración (RESP) se ha empleado también indistintamente en el
aspecto fisiológico (posibles paradas respiratorias) como en el
psicológico (frecuencia respiratoria inusualmente alta) (Palet-
ta et al., 2022). Además, la temperatura corporal (TEMP) en
sus dos vertientes, la temperatura de la piel (TP) y la tempe-
ratura interna (TI), se ha empleado tanto para la detección de
la fatiga fı́sica, por su incremento al realizar esfuerzo fı́sico,
como para la detección de estrés, por su relación con el incre-
mento de la actividad metabólica del cuerpo ante un estresor
percibido. La TP se mide por medio de termómetros de con-
tacto o infrarrojos (Vavrinsky et al., 2021), mientras que la TI
emplea cápsulas ingeridas previamente (Bustos et al., 2023).

En el plano psicológico, la actividad electrodérmica
(EDA) ha sido empleada para el estudio del estrés en el en-
torno laboral. La EDA está formada por dos componentes, el
nivel de conductancia de la piel (NCP), que varı́a lentamente
y es señal de la activación psicofisiológica, y la respuesta de
la conductancia de la piel (RCP), que reacciona rápidamente
ante estı́mulos. La EDA se relaciona con la actividad del SNS,
puesto que las glándulas sudorı́paras están únicamente conec-
tadas a esta parte del SNA. La liberación de hormonas como
respuesta a un estresor se traduce en una activación de estas
glándulas, provocando un cambio en la conductividad de la
piel debido a la sudoración (van Dooren et al., 2012).

Otros autores han empleado bioseñales alternativas, como
la electromiografı́a (EMG), que muestra la actividad eléctrica
de los músculos, pero que necesita de un sensor por cada cada
músculo que se desee estudiar (Toral et al., 2022); la electroen-
cefalografı́a (EEG), que detecta la actividad eléctrica del cere-
bro, pero fuera de entornos controlados sin interferencias elec-
tromagnéticas es difı́cil obtener resultados satisfactorios (Hu
and Lodewijks, 2020); la electrooculografı́a (EOG) estudia el
movimiento del ojo para detectar parámetros psicofisiológi-
cos, pero requiere de cámaras que interfieren en el campo de
visión o en la labor de los sujetos de estudio (Gabbi et al.,
2024); la pulsioximetrı́a (SpO2) (Rodrı́guez-Arce et al., 2020),
la bioimpedancia eléctrica toráxica (BET) (Mohino-Herranz
et al., 2020) o la aceleración (ACC) (Menghini et al., 2019).
La Tabla 1 recoge la frecuencia de uso de las bioseñales en los
artı́culos revisados en este trabajo.

Aunque de una única bioseñal se pueden obtener múlti-
ples caracterı́sticas que permitan la identificación de estados
psicofisiológicos, en el 76,74 % de los trabajos recogidos en
esta revisión se han empleado dos o más bioseñales.

Otro factor importante en el uso de varias bioseñales ha si-
do la popularización de dispositivos portátiles con capacidad
de medición de múltiples bioseñales, o la combinación de va-
rios de estos dispositivos (Pratas et al., 2023), mejorando la
robustez del sistema de detección de estados psicofisiológicos
al poder correlacionar distintas señales (Schmidt et al., 2018).
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Tabla 1: Frecuencia de uso de bioseñales en los artı́culos revisados.
Bioseñal Número de veces usada

EDA 31
ECG 27
PPG 12

RES P 10
T EMP 10
EMG 7
EEG 6
ACC 5
EOG 3
BET 1
S pO2 1

Las bioseñales adquiridas por los dispositivos están suje-
tas a ruidos y artefactos provocados por interferencias elec-
tromagnéticas, movimiento o mal acople de los dispositivos
de medición de las señales. Para eliminar de estos elementos
no deseados es necesario filtrar las señales dentro de un ran-
go de frecuencias determinado para cada bioseñal, evitando la
pérdida de información de la bioseñal (Batista et al., 2019).

Los filtros más empleados en los trabajos revisados han
sido los de tipo Butterworth (Daviaux et al., 2020), de res-
puesta finita al impulso (Kutt et al., 2018), y de media o
mediana (Nkurikiyeyezu et al., 2020). Además, también se
han empleado otras alternativas como el filtro de Savitzky-
Golay (Koo et al., 2018), el filtro analógico (Mizuno et al.,
2011) o el filtro elı́ptico (Das et al., 2018).

Las señales cuentan con una serie de caracterı́sticas que
son extraı́das de los datos captados por los sensores. Algu-
nas de las más utilizadas son comunes a los distintos tipos
de bioseñales y pertenecientes al dominio del tiempo: media,
desviación tı́pica, mı́nimo y máximo (Schmidt et al., 2019).

Algunas caracterı́sticas son especı́ficas de una bioseñal
concreta. En las señales ECG y PPG, es fundamental iden-
tificar los picos R caracterı́sticos de la contracción ventricu-
lar del corazón (Pan and Tompkins, 1985). Esta identificación
permite estudiar la VFC con caracterı́sticas del dominio tem-
poral como la media cuadrática de las diferencias sucesivas
entre los intervalos R-R y el porcentaje del número de interva-
los R-R adyacentes que difieren más de un determinado tiem-
po (normalmente 50 milisegundos). Dentro del dominio de la
frecuencia se diferencia entre la potencia espectral de la VFC
en altas y bajas frecuencias, como muestra de la actividad del
SNP o del SNS, respectivamente. También se usan parámetros
no lineales como el diagrama de Poincaré (Malik et al., 1996).

3. Cuestionarios

Para obtener una verdad fundamental que relacione las
bioseñales recopiladas con los estados psicofisiológicos expe-
rimentados por los sujetos de estudio es necesario establecer
un procedimiento en el cual se plasme dicha información. Para
ello, se han usado cuestionarios especializados en la detección
de ansiedad (STAI (Bhoja et al., 2020)), estrés (SAM (Koldijk
et al., 2014)) o carga de trabajo (NASA-TLX (Gutiérrez et al.,
2023)). Estos cuestionarios pueden dar como opciones de res-
puesta puntuaciones numéricas (Kyriakou et al., 2019), texto
descriptivo de los estados, escalas Likert que combinen las dos

anteriores (Choi et al., 2012) o dibujos descriptivos del estado
psicofisiológico del sujeto (Liu et al., 2019).

4. Aprendizaje automático

Tras la extracción de las caracterı́sticas de las bioseñales,
la correlación entre estas caracterı́sticas y los estados psicofi-
siológicos que puedan causar situaciones de peligro para los
trabajadores se ha realizado por medio de algoritmos de apren-
dizaje automático.

Entre los algoritmos más empleados en los trabajos revi-
sados se encuentran los de bosque aleatorio (Hosseini et al.,
2022), árbol de decisión (Koldijk et al., 2018), potenciación
del gradiente (Pinto et al., 2023), análisis lineal discriminan-
te (Pakarinen et al., 2019), k-vecinos más cercanos (Han et al.,
2020), máquinas de vectores de soporte (McDuff et al., 2014)
o las aproximaciones bayesianas (Sun et al., 2012).

En menor medida, se han empleado redes de aprendizaje
profundo, como el perceptrón multicapa (Arsalan et al., 2019),
las redes neuronales prealimentadas (Filippini et al., 2022) o
las redes de creencia profunda (Torku et al., 2022).

Para estos algoritmos de aprendizaje supervisado es nece-
sario establecer una serie de protocolos de validación a la hora
de realizar su entrenamiento con datos previamente etiqueta-
dos, empleándose usualmente la validación cruzada, en la que
se divide el conjunto de datos en varios grupos, dejando uno
de ellos para validar el entrenamiento realizado con el resto
de los grupos y repitiéndose normalmente dicho proceso hasta
que todos los grupos han servido para validar el entrenamien-
to realizado con el resto de grupos. Un caso particular de va-
lidación cruzada es la conocida por sus siglas en inglés como
LOSO (Leave-One-Subject-Out), dejando uno de los sujetos
de estudio fuera del entrenamiento y usándose para evaluar el
algoritmo entrenado (Bobade and Vani, 2020).

Para la evaluación de los diversos algoritmos y redes em-
pleadas en la detección de estados psicofisiológicos se han
empleado una serie de métricas, representadas en las ecua-
ciones (1), (2), (3) y (4). En estas ecuaciones se han tenido en
cuenta los verdaderos positivos (VP), los verdaderos negativos
(VN), los falsos positivos (FP) y los falsos negativos (FN):

Exactitud: Número de VP y VN sobre el total de mues-
tras.

Exactitud =
(VP + VN)

(VP + FP + VN + FN)
(1)

Precisión: Número de VP sobre el total de positivos
(tanto VP como VN).

Precisión =
VP

(VP + FP)
(2)

Sensibilidad: Número de VP sobre el total de VP y FN.

S ensibilidad =
VP

(VP + FN)
(3)

Puntuación F1: Compromiso entre la precisión (2) y la
sensibilidad (3), siendo 1 la mejor puntuación y 0 la
peor.

Puntuación F1 = 2 ·
Precisión · S ensibilidad

(Precisión + S ensibilidad)
(4)
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A pesar de la variedad de algoritmos de aprendizaje au-
tomático y aprendizaje profundo existentes, en los distintos
trabajos revisados en este artı́culo no existe un tipo concreto
que presente mejores métricas que los demás.

5. Monitorización de bioseñales en primeros intervinien-
tes durante ejercicios de alta fidelidad

Una aplicación de la recopilación de bioseñales en entor-
nos laborales es la que ha sido llevada a cabo durante varias
ediciones de las Jornadas Internacionales de la Universidad
de Málaga sobre Seguridad, Emergencias y Catástrofes (JE-
MERG), organizadas anualmente por la Cátedra de Seguri-
dad, Emergencias y Catástrofes. En estas Jornadas participan
PI, término que agrupa a los profesionales que acuden en pri-
mer lugar ante una emergencia (Policı́a, Bomberos y servicios
médicos, entre otros). A lo largo de las ediciones de los años
2021, 2022 y 2023 se han realizado ejercicios de alta fidelidad
de localización y rescate de vı́ctimas atrapadas en un vehı́cu-
lo siniestrado, extinción de incendios (Figura 2(a)) y rescate
vertical de vı́ctimas atrapadas tras un corrimiento de tierras
(Figura 2(b)) (Vera-Ortega et al., 2023).

(a) (b)

Figura 2: Intervenciones monitorizadas durante las JEMERG: en (a), extin-
ción de incendio y en (b), rescate de vı́ctima atrapada.

Durante estos ejercicios se utilizó el dispositivo BITalino
Core BT de la empresa Plux (PLUX, 2020). Se recopilaron
las señales ECG, EDA y RESP en todas las ediciones, además
de EEG en la edición de 2022, de un total de ocho bomberos
participantes en los ejercicios. La evolución a lo largo de las
tres ediciones de las JEMERG ha permitido solucionar errores
de sujeción de los electrodos y de conexión entre dispositivos,
aumentando la duración de las grabaciones, de diez minutos
inicialmente a algo más de dos horas en la última edición,
según lo recogido en la Tabla 2.

Tabla 2: Duración de las grabaciones y bioseñales registradas de los PI duran-
te las distintas ediciones de las JEMERG.

Edición Duración Bioseñales
2021 10 min 35 s ECG, EDA, RES P
2022 7 min 44 s ECG, EDA, EEG, RES P
2023 2 h 5 min 58 s ECG, EDA, RES P

Estas grabaciones han sido sometidas a procesos de filtra-
do de las señales y extracción de las caracterı́sticas. La Figu-
ra 3 presenta cinco segundos de señal ECG grabada durante

las JEMERG-22 y su posterior procesamiento para detectar
los picos R de dicha señal y algunas de sus caracterı́sticas.

(a)

Segundos (s)o 5

(b)

Figura 3: Procesamiento de señal ECG grabada durante las JEMERG-22. En
(a), señal original, y en (b), señal tras filtrado mediante filtro Butterworth de
orden 3 y paso banda entre 5 y 60 Hz, detección de picos R según el algorit-
mo de (Pan and Tompkins, 1985) y cálculo de la distancia media, máxima y
mı́nima entre picos R consecutivos en esa misma ventana de tiempo.

Gracias a los resultados de una encuesta respondida por los
miembros del Consorcio de Bomberos de la Diputación Pro-
vincial de Málaga, se conocieron los requisitos ergonómicos
de estos PI, pasando de una configuración inicial de medición
de la señal EDA en la base del dedo pulgar a la colocación so-
bre el omoplato izquierdo, y eliminando del conjunto de sen-
sores los de la señal EEG. Para facilitar la colocación de los
sensores, disminuir el tiempo de preparación de los PI y mejo-
rar el agarre de los electrodos al cuerpo, en la edición de 2023
se integraron los sensores en una camiseta deportiva. Además,
para obtener una verdad fundamental sobre el estado psicofi-
siológico de los intervinientes monitorizados durante los ejer-
cicios se ha desarrollado un cuestionario en el que recoger sus
impresiones, previa firma de un consentimiento informado.

La recopilación de estas bioseñales busca crear una base
de datos que permita, tras el procesamiento de las señales, en-
trenar algoritmos de aprendizaje automático que detecten en
tiempo real niveles de estrés y fatiga que interfieran en la labor
desarrollada por los PI. Esto permitirá poder retirar a tiempo
del escenario de actuación al interviniente afectado antes de
que sufra algún tipo de percance, entorpezca a sus compañeros
o perjudique el desarrollo de las operaciones.
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6. Conclusiones

En los artı́culos revisados durante este trabajo, las bio-
señales han demostrado su importancia en la detección de fac-
tores de riesgo en el puesto de trabajo relacionados con el es-
tado psicofisiológico de los trabajadores.

Durante este artı́culo, se han descrito las bioseñales más
empleadas en los trabajos revisados. En la selección y recopi-
lación de estas bioseñales deben tenerse en cuenta los estados
que se desean detectar y las caracterı́sticas de la labor desa-
rrollada por los trabajadores, que deben ser contrastadas con
una verdad fundamental, recogidas en forma de cuestionarios.
Además, es necesario realizar un correcto procesamiento de
las bioseñales, que elimine el ruido y los artefactos presentes
en las grabaciones. La correcta selección de las caracterı́sticas
resulta en una mejora en la eficiencia del entrenamiento de los
algoritmos de aprendizaje automático que permiten la detec-
ción de los estados psicofı́sicos peligrosos para los trabajado-
res en su entorno laboral, sin que haya un tipo de algoritmo
concreto que destaque sobre los demás en cuanto a resultados.

Por último, este artı́culo ha presentado una aplicación de
monitorización de señales ECG, EDA, RESP y EEG de bom-
beros durante ejercicios de alta fidelidad desarrollados en las
JEMERG. A lo largo las tres ediciones de las JEMERG en
las que han sido monitorizadas las bioseñales de los bombe-
ros se han aplicado técnicas de mejora de la adquisición de
las bioseñales, junto con mejoras en la ergonomı́a, en la cone-
xión de los equipos utilizados y en la obtención de la verdad
fundamental del estado psicofisiológico de los PI a través de
cuestionarios. La recopilación de estas bioseñales y su poste-
rior procesamiento permitirán el entrenamiento de algoritmos
de detección del estrés y la fatiga fı́sica en el exigente entorno
de trabajo de los PI.
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