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Resumen
Los diferentes métodos existentes para detectar y estimar au-

tomáticamente alternancias de onda T (TWA) en el ECG operan
según un esquema monoderivacional. En este trabajo se evalúa la
estimación obtenida con un esquema multiderivacional que com-
bina el análisis de componentes principales (PCA) con el método
del cociente de verosimilitudes para ruido Laplaciano (LLR). Pa-
ra evaluar los resultados del esquema propuesto se realiza un
estudio de simulación. Los resultados muestran que el esquema
multiderivacional permite la estimación de TWA con un SNR 25
dB menor que un esquema monoderivacional para un mismo ni-
vel de precisión.

1. Introducción
Las alternancias de onda T (TWA) se definen como una
fluctuación consistente en la morfologı́a de la repolariza-
ción repetida cada dos latidos. Las TWA se consideran
un posible marcador del riesgo de muerte súbita cardiaca
[1, 2]. Existen diferentes métodos para detectar y estimar
TWA en el ECG [3]. En todos ellos, las TWA se detectan
en cada derivación de manera independiente. El principal
problema que presentan es una baja sensibilidad a las al-
ternancias de muy baja amplitud [2, 3].

En un trabajo previo [4], nuestro grupo presentó un esque-
ma de análisis multiderivacional que combina el análisis de
componentes principales (PCA) con un método de análi-
sis de TWA basado en el test del cociente de verosimilitu-
des generalizado (GLRT) para ruido Laplaciano (método
LLR propuesto en [5, 6]). En dicho trabajo se evaluó la
capacidad de detección del esquema propuesto, y se com-
paró con la de un esquema monoderivacional. En este estu-
dio se completa la caracterización del esquema multideri-
vacional, evaluándose la exactitud de la estimación, y com-
parándola con un esquema monoderivacional mediante un
estudio de simulación.

2. Análisis de TWA
2.1. Esquema multiderivacional

El esquema multiderivacional se muestra en la figura 1.
Consta de cinco etapas: preprocesado, transformación de
la señal con PCA, detección de TWA, reconstrucción de la
señal y estimación de TWA.

2.1.1. Preprocesado

La señal de entrada se diezma para conseguir una frecuen-
cia de muestreo de 125 Hz, se filtra paso bajo con una fre-
cuencia de corte de 20 Hz, y se elimina la lı́nea de base
usando interpolación con splines cúbicos. Sea K el número
de latidos de la señal de entrada, N el número de muestras
de cada complejo ST-T, y L el número de derivaciones. Pa-
ra el latido k-ésimo se extrae el complejo ST-T, xk,l(n), en
las derivaciones l = 1 ... L, y después se apilan los comple-
jos de todas las derivaciones para formar la matriz Xk

Xk =


xT

k,1
...

xT
k,L

 =
xk,1(0) ... xk,1(N − 1)

... ... ...
xk,L(0) ... xk,L(N − 1)

 (1)

La columna n-ésima de Xk está formada por las amplitudes
de las L derivaciones en el instante n. Las matrices Xk se
concatenan para formar la matriz de datos �

� =
[
X0 X1 ... XK−1

]
. (2)

La fila l-ésima de� contiene la concatenación de los com-
plejos ST-T correspondientes a la derivación l-ésima.

2.1.2. Transformación de la señal con PCA

Tras la etapa de preprocesado, los datos originales se filtran
para eliminar el complejo ST-T de fondo

x
′

k,l = 0,5
(
xk,l − xk−1,l

)
, k = 1 ... K − 1

y los segmentos obtenidos x′k,l se apilan y se concatenan
como en (1) y (2) para obtener una nueva matriz �

′

.

A continuación se estima la matriz de correlación espacial
de �

′

como
R̂�′ =

1
(K − 1)N

�
′

�
′T (3)

y se resuelve la ecuación de los vectores propios de R̂�′
para obtener la matriz de vectores propios Ψ. Las compo-
nentes principales de � se calculan aplicando la transfor-
mación

� = ΨT
�

obteniéndose la matriz de datos transformados �. La fila
l-ésima de � contiene los datos transformados correspon-
dientes a la l-ésima componente principal, y nos referire-
mos a ella como la derivación transformada l-ésima.
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Figura 1. Diagrama de bloques del esquema multiderivacional. Los bloques en negrita son los que se usan en el esquema monoderiva-
cional, en el que � = � = �̃.

2.1.3. Detección de TWA

Para detectar TWA, se aplica el GLRT en cada derivación
transformada [5, 6]. El resultado de la detección se denota
por dl: si se detectan TWA en la derivación transformada l-
ésima, dl = 1, y en caso contrario dl = 0. El resultado final
de la detección será positivo si se detectan TWA al menos
en una derivación (bloque ‘OR’ en la figura 1).

2.1.4. Reconstrucción de la señal con PCA inversa

La estimación de TWA debe realizarse en las derivaciones
originales para que tenga utilidad clı́nica. Por lo tanto, des-
pués de la detección es necesario reconstruir la señal en el
dominio original a partir de los datos transformados. Para
ello, las derivaciones transformadas en las que dl = 0 (filas
de �) y sus correspondientes vectores propios (columnas
deΨ) se eliminan, obteniéndose las matrices truncadas�TR

y ΨTR, y se obtiene la señal reconstruida como

�̃ = ΨTR�TR

2.1.5. Estimación de TWA

Para estimar la forma de onda de las TWA, se aplica la esti-
mación de máxima verosimilitud (MLE) para ruido Lapla-
ciano [5, 6] sobre cada derivación reconstruida. La estima-
ción de TWA sólo es posible cuando se dispone de la señal
reconstruida, es decir, cuando la detección ha sido positiva.

2.2. Esquema monoderivacional
El esquema monoderivacional procesa cada derivación de
manera completamente independiente. Consta de las mis-
mas etapas de preprocesado, estimación y detección que el
esquema multiderivacional (en negrita en la figura 1), pero
sin las etapas intermedias de transformación y reconstruc-
ción de la señal (� = � = �̃). En este caso es posible
calcular una estimación de las TWA independientemente
del resultado de la detección (en los casos de ausencia de
TWA la estimación contendrá únicamente ruido).

3. Estudio de simulación
Para evaluar y comparar los dos esquemas de análisis, se
simularon señales ECG multiderivacionales añadiendo rui-
do y TWA a un ECG de fondo (figura 2). Para el ECG de
fondo, se seleccionó un latido estándar de un registro de
12 derivaciones y se repitió K veces. La forma de onda de
las TWA se estimó y se extrajo de otro registro pertene-
ciente a la base de datos STAFF-III utilizando el método

LLR [6]. En ambos casos se seleccionaron únicamente las
derivaciones independientes V1-V6, I y II (L = 8). A la
suma del ECG y las TWA se añadió ruido Gaussiano. Pa-
ra cada realización, se simularon L segmentos de ruido de
K ×N muestras, y se normalizaron de manera que su valor
RMS fuera 1 µV . Sea W la matriz de ruido formada por los
segmentos de ruido wl,

W =

w
T
1
...
wT

L

 (4)

Los segmentos wl están incorrelados espacialmente (RW =

�). Sin embargo, en los ECG reales el ruido de las diferen-
tes derivaciones está correlado. Para simular una correla-
ción realista, se seleccionaron 2000 segmentos de ruido de
10 registros reales pertenecientes a la base de datos PTB
Diagnostic ECG database [7] para cada derivación. En ca-
da segmento se seleccionaron 50 ms previos al inicio de
una onda P, y se eliminó el nivel de continua. Los segmen-
tos resultantes se concatenaron y apilaron como en (4) para
formar una matriz multiderivacional de ruido N. La corre-
lación entre derivaciones de N se estimó como en (3), y
aplicando la descomposición de Cholesky a su inversa se
obtuvo

R̂−1
N = DDT

donde D es una matriz triangular superior que actúa co-
mo filtro blanqueador. La inversa de D se usó para correlar
espacialmente el ruido generado

W′ = D−1W

obteniéndose una matriz W′ cuya correlación espacial es
igual a R̂N . Después, el ruido se escaló de manera que el
valor RMS de la derivación menos ruidosa fuera 200 µV .
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Figura 2. Simulación de señales ECG con TWA y ruido. Las es-
calas son diferentes para visualizar mejor las señales
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Figura 3. Valor esperado (lı́nea roja) y desviación estándar (barras azules) de la estimación de TWA, obtenida con los esquemas mono-
derivacional (a) y multiderivacional (b) para SNR = 10 dB, y con los esquemas monoderivacional (c) y multiderivacional (d) para SNR =
-15 dB. La TWA verdadera se muestra en lı́nea discontinua.

Finalmente, se escalaron las TWA para obtener el valor de
SNR deseado, definido como el cociente entre la potencia
de TWA y la potencia de ruido. Se simularon señales de
32 latidos, con valores de SNR desde -60 hasta 10 dB y
también sin TWA. Para cada caso se generaron 104 reali-
zaciones de ruido.

4. Resultados
Las señales simuladas se procesaron con los dos esque-
mas. La capacidad de detección se evaluó en un trabajo
previo [4], en el que se comparaba la probabilidad de de-
tección PD de los dos esquemas para una probabilidad de
falsa alarma PFA = 0,01 (figura 4).
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Figura 4. PD para PFA = 0,01 del esquema multiderivacional
(lı́nea continua) y del monoderivacional (lı́nea discontinua) vs.
SNR

En este estudio el objetivo era evaluar la exactitud de la
estimación independientemente de la detección. La com-
paración de los dos esquemas no es directa, ya que con el
esquema monoderivacional siempre se obtiene una estima-
ción, y con el esquema multiderivacional sólo se obtiene
cuando la detección es positiva. Por lo tanto, los resultados
de las 104 realizaciones se consideraron como sigue: en ca-
so de detección positiva, la salida de la etapa de estimación
se tomaba directamente, y si la detección era negativa se
tomaba una señal nula (0 µV) para las ocho derivaciones.

La exactitud de la estimación se evaluó en términos de ses-
go, varianza y error cuadrático medio. Sea âl (n) la muestra
n-ésima de la forma de onda estimada en la l-ésima deriva-
ción, y al (n) la misma muestra de la forma de onda verda-
dera. Para cada valor de SNR, se calculó E {âl (n)} como el
promedio de âl (n) en las 104 realizaciones. En la figura 3

se muestran el valor esperado y la desviación estándar de la
estimación obtenida con los dos esquemas para diferentes
valores de SNR. Para cada valor de SNR y cada derivación
l, el sesgo y el error de la estimación se calcularon como

bl(n) = E {âl(n)} − al(n), n = 0 ... N − 1 (5)

e2
l (n) = E

{
(âl(n) − al(n))2

}
, n = 0 ... N − 1 (6)

De nuevo, los valores esperados se estimaron como el pro-
medio de las 104 realizaciones. Se definieron dos paráme-
tros de calidad:

Rbl ( %) =

√√
1
N

N−1∑
n=0

b2
l (n)√√

1
N

N−1∑
n=0

a2
l (n)

× 100

Rel ( %) =

√√
1
N

N−1∑
n=0

e2
l (n)√√

1
N

N−1∑
n=0

a2
l (n)

× 100

El parámetro Rbl mide el sesgo relativo de la estimación en
la derivación l-ésima. La figura 5 muestra Rbl en función
de SNR para los dos esquemas. El parámetro Rel mide el
error relativo causado conjuntamente por el sesgo y por la
varianza, y se muestra en la figura 6 en función de SNR.

5. Discusión y conclusiones
En la figura 3 se observa que el sesgo de la estimación mul-
tiderivacional es mayor que el de la estimación monoderi-
vacional. Efectivamente, el sesgo de la estimación multide-
rivacional es mayor para SNR ≥ -15 dB (figura 5), debido
al truncamiento que se realiza en la etapa de reconstruc-
ción. Como sólo se utiliza un subconjunto de derivaciones
transformadas para reconstruir la señal, a la TWA recons-
truida le falta el contenido de las derivaciones truncadas.
Por otra parte, cuando SNR < -15 dB el sesgo relativo de
la estimación monoderivacional tiende al 100 % en todas
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Figura 5. Sesgo relativo de la estimación de TWA con el esquema monoderivacional (izda.) y el multiderivacional (dcha.) vs. SNR
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Figura 6. Error relativo de la estimación de TWA con el esquema monoderivacional (izda.) y el multiderivacional (dcha.) vs. SNR

las derivaciones, es decir, la estimación tiende a cero. Esto
ocurre porque en SNR = -15dB, la PD empieza a descen-
der (figura 4), ası́ que se consideran cada vez más señales
nulas al promediar en (5) y (6). En este caso, el esquema
multiderivacional se comporta mejor, ya que para SNR ba-
jos el sesgo relativo varı́a de manera diferente en cada de-
rivación, y en algunas derivaciones es < 50 % hasta SNR =
-45dB.

En la figura 3 también se observa que la varianza de la
estimación multiderivacional es menor que la del esque-
ma monoderivacional en todas las derivaciones. Esta me-
nor varianza compensa el sesgo, de manera que el error
relativo final es menor o igual que el del esquema mono-
derivacional para todos los valores de SNR (figura 6). Para
SNR altos,Rel es similar con los dos esquemas, y para SNR
bajos Rel es menor con el esquema multiderivacional. En
concreto, cuando SNR < -15 dB, con el esquema monode-
rivacional Rel > 100 % en todas las derivaciones, mientras
que con el multiderivacional esto no ocurre hasta SNR <
-40 dB.

Según los resultados de la simulación, el esquema mul-
tiderivacional mejora significativamente la estimación de
TWA, especialmente con niveles de SNR bajos. Este es-
quema permite la estimación de TWA con un SNR 25
dB menor que un esquema monoderivacional para un mis-
mo nivel de precisión. Aunque es necesario validarlo con
señales reales, el esquema propuesto puede resultar de gran
utilidad para analizar señales ruidosas, tales como ECG de
pruebas de esfuerzo, que es uno de los principales escena-
rios clı́nicos donde se aplica el análisis de TWA.
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