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Resumen
En este trabajo se analiza la posibilidad de estimar la frecuencia
respiratoria a partir de la componente de alta frecuencia (HF)
de la sẽnal de variabilidad del ritmo card́ıaco (HRV), mediante
la aplicación de t́ecnicas tiempo-frecuencia (TF) basadas en la
pseudo distribucíon de Wigner-Ville suavizada (SPWVD).Ésta
se obtiene a trav́es de un filtrado en tiempo y frecuencia de la
distribución de Wigner-Ville (WVD) que permite la eliminación
de los t́erminos cruzados. El ḿetodo se aplica a una base
de datos de 57 sujetos, registrada durante la escucha de
distintos fragmentos musicales. Los resultados se comparan con
los obtenidos a trav́es de ḿetodos de estimación de sẽnales
respiratorias derivadas del ECG (EDR). Los resultados muestran
que durante la escucha de fragmentos musicales, la estimación
a partir de la HRV presenta un error de estimación mediano
inferior a 2 mHz (0.7 %).

1. Introducción

La necesidad de estimar la frecuencia respiratoria nace de
su importancia en el estudio tanto de alteraciones en la
respiracíon como de alteraciones en otros sistemas con los
cuales interacciona.

Ante la dificultad de registro, en determinadas situaciones,
de la sẽnal respiratoria, nace la idea de estimar la
frecuencia respiratoria de forma indirecta a partir de
sẽnales que se ven influenciadas por la respiración.

La influencia de la respiración se manifiesta tanto en
variaciones morfoĺogicas del ECG (efecto mecánico),
como en una modulación del ritmo card́ıaco (efecto
autońomico). Éstaúltima tiene su origen en un fenómeno
conocido como arritmia sinusal respiratoria (RSA),
modulacíon del ritmo card́ıaco caracterizada por un
incremento déeste durante la inspiración y un decremento
durante la expiración, siendo mediada por el sistema
parasimṕatico [1, 2].

La HRV se considera una medida no invasiva del sistema
nervioso aut́onomo (ANS) aśı como de la interacción entre
sus dos ramas principales, simpática y parasimṕatica, a
través de las componentes de baja frecuencia (LF) y alta

frecuencia (HF), respectivamente [3]. La componente HF
est́a asociada principalmente a la RSA y se localiza, en
condiciones normales, en una banda frecuencial localizada
entre [0.15, 0.4] Hz, aunque en ciertas aplicaciones, se
extiende hasta alcanzar un valor igual a la mitad de la
frecuencia cardiaca media [4].

El objetivo de este trabajo es estudiar la viabilidad de
estimacíon de la frecuencia respiratoria a través de la sẽnal
HRV, en particular, como la frecuencia de la componente
HF de la HRV.

El método propuesto se comparará con ḿetodo basados
en la estimacíon de la frecuencia respiratoria a través de
las variaciones morfológicas inducidas en el ECG por
la respiracíon, ḿetodos denominados como EDR (ECG-
Derived Respiration) [1].

2. Materiales

El estudio se evalúa sobre una base de datos generada en
el MaxPlanck Institute for Human Cognitive and Brain
Sciences, Leipzig, Alemania. Esta base de datos consta
de 57 sẽnales respiratorias y ECG de 12 derivaciones,
registradas a una frecuencia de muestreo de 1 KHz [5].

Durante el registro los sujetos se han visto sometidos a la
escucha de cuatro tipos de fragmentos musicales distintos
(música agradable, ḿusica desagradable, silencio y tono
“shepared”) de 90s de duración secuenciados cada 15s. El
primer fragmento se escucha tras 5s del inicio del registro.
El inicio de un nuevo fragmento musical se indica a través
de una sẽnal de control. El orden de los fragmentos es
aleatorio. Una vez finalizada la escucha de un fragmento,
el sujeto tiene que evaluar el nivel de agrado o desagrado
experimentado.

Durante la escucha de los fragmentos musicales, las
variaciones de la frecuencia son suaves, mientras que en
las transiciones,́estas son ḿas abruptas enfatizando ası́ la
condicíon no estacionaria de la frecuencia respiratoria. La
HRV se obtiene a partir de las localizaciones del complejo
QRS mediante algoritmos basados en el modelo IPFM
[6]. Estos ḿetodos incluyen algoritmos para la detección y
correccíon de latidos ectópicos, falsas detecciones y latidos
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perdidos. La sẽnal es remuestreada a 4 Hz.

Las sẽnales EDR se estiman a partir delángulo del
eje eĺectrico del coraźon sobre las tres derivaciones
ortogonales de un vectorcardiograma (VCG), sintetizado
mediante la transformación inversa de Dower. El primer
método estima las variaciones delángulo de rotación del
eje eĺectrico del coraźon respecto a un latido de referencia,
se basa en la alineación espacio-temporal de los QRS
[1]. El segundo obtiene eĺangulo de eje eléctrico medio
del coraźon a trav́es de la relación entre laśareas de los
complejos QRS [7]. Laśareas se calculan mediante la
integracíon de los complejos QRS en el interior de una
ventana centrada en la localización del complejo QRS,
simétrica y constante durante todo el registro. La longitud
se define a partir de la duración ḿınima de los segmentos
QR y RS. Estos ḿetodos definen tres señales respiratorias
por cada ECG analizado. Estas señales son remuestreadas
a 4 Hz, sus tendencias son estimadas mediante un filtrado
paso bajo con frecuencia de corte 0.1 Hz, y eliminadas.

3. Métodos

3.1. Estimacíon de la frecuencia respiratoria

La estimacíon de la evolucíon temporal de la frecuencia
respiratoria se obtiene mediante el uso de la SPWVD [8,
9]. Esta presenta una versión filtrada de la WVD donde
los t́erminos cruzados se reducen mediante un filtrado paso
bajo en tiempo y frecuencia, se define como:

~Wx(n,m)=2

K−1∑

k=−K+1

|ωf(k)|
2

N−1∑

p=−N+1

[ωt(p)rx(n+p,k)]e−j2π
m
M k

m= −M+ 1, ...,M (1)

donderx(n,k)=x∗(n-k)x(n+k) representa la función de
autocorrelacíon instant́anea,n, m, los ı́ndices discretos de
tiempo y frecuencia,k el ı́ndice de retardo temporal de la
función de autocorrelación instant́anea;|ωf (k)|2 y ωt(p)
son, respectivamente, las ventanas de filtrado frecuencial y
temporal.

En este trabajo se utiliza un kernel compuesto por una
ventana frecuencial exponencial y una ventana temporal
hiperb́olica:

|ωf(k; β)|
2 =

{
e

k
β k= −K+ 1, ...,K− 1

0 resto
(2)

ωt(n;α) =

{
Kα

cosh2α(n) n= −N+ 1, ...,N− 1

0 resto
(3)

dondeKα = Γ(2α)/22α−1Γ2(α). Se han analizado los
siguientes valores para los parámetros de|ωf (k;β)|2,
2K-1=1023 muestras yβ = {32, 64, 128}. Y paraωt(n;α),
α={0.1, 0.05, 0.03}, lo que implica una longitud efectiva,
Leff = 2N-1 = {71, 139, 231} muestras, calculada según:

Leff = 2N− 1 =

N−1∑

p=−N+1

ω(p;α) ≥ 0,999 (4)

La estimacíon de la frecuencia respiratoria, se lleva a cabo
de acuerdo a:

F̂(n) = arg{ máx
F(m)∈ΩF

~Wx(n,m)} (5)

dondeΩF representa la banda frecuencial asociada a la
respiracíon, y que en este trabajo consideramos [0.15, 0.5]
Hz, ya que se ha visto que en algunos casos la frecuencia
respiratoria supera los 0.4 Hz [4] .

Los métodos de estimación de sẽnales EDR obtienen
una sẽnal por cadaángulo estimado, a partir de la
cual para cada instante se realiza una estimación de la
frecuencia respiratoria. La estimación final de la frecuencia
respiratoria se obtiene como la media aritmética de las
frecuencias instantáneas individuales que presenten una
diferencia entre śı inferior a 0.02 Hz. En los instantes en
los que lo anterior no se cumple, la estimación se obtiene
como interpolacíon lineal entre las muestras anteriores y
posteriores.

3.2. Evaluacíon de la estimacíon frecuencial

La evaluacíon se realiza mediante el estudio del error de
estimacíon mediano:

e(i) = mediana {|F̂i(n)− Fref,i(n)|} (6)

donde Fref,i(n) representa la frecuencia de referencia
para el registro i-́esimo. Se seleccionan valores medianos
por presentar una mayor robustez frente a estimaciones
ańomalas.

La evaluacíon se realiza en función del tipo de segmento
analizado, distinguiendo entre fragmentos musicales, y
transiciones entre los fragmentos musicales. En la Figura 1
se observa la estimación de la frecuencia respiratoria en
estos segmentos denotados por S1 y S2, respectivamente.

Para la evaluación de los fragmentos musicales (S1), se
seleccionan los instantes correspondientes a las muestras
centrales (80s). Los 5s iniciales y finales se incluyen en la
evaluacíon de las transiciones.Ésta se realiza para distintas
combinaciones de parámetros{α, β} del kernel propuesto.

La frecuencia respiratoria de referencia se obtiene sobre
las sẽnales respiratorias, diezmadas a 4 Hz, con la misma
combinacíon de paŕametros a evaluar.

4. Resultados

La Figura 1 presenta la comparativa entre la frecuencia de
referencia y la obtenida con los tres métodos de estimación
evaluados, estimación a partir de la componente de HF de
la HRV (FHRV ), a partir del ḿetodo de alineación de QRS
(FEDR1) y de la integracíon de los QRS (FEDR2), durante
un periodo de tres fragmentos musicales.

La distribucíon del error mediano de estimación de la
frecuencia respiratoria como la componente de HF de
la HRV para cada conjunto de parámetros{α,β} del
kernel se presenta en la Figura 2. Durante la escucha
de fragmentos musicales (Figura 2a), se observa que
el error de estimación mediano, permanece constante

Actas del XXVII Congreso Anual de la Sociedad Española de Ingenieŕıa Biomédica

614



Figura 1. Estimacíon frecuencial durante tres segmentos
musicales. En azul la frecuencia respiratoria de referencia
(Fref ), en rojo FHRV , en magenta FEDR1, y en verde FEDR2

para cada combinación de paŕametros, con un valor en
torno a los 2 mHz (0.7 % respecto a la estimación
instant́anea de la frecuencia respiratoria de referencia con
los mismos paŕametros del kernel propuesto), mientras
que la variabilidad (valores ḿınimo y máximo) se ven
aumentados al disminuir el filtrado frecuencial (mayorβ).
No se presenta la evaluación paraα=0.1 por no reducir los
términos cruzados de la WVD de forma suficiente.
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Figura 2. Distribución del error mediano de estimación de la
frecuencia respiratoria como la componente de HF de la HRV,
la lı́nea roja presenta el valor mediano de la distribución. (a)
Fragmentos musicales. (b) Transiciones.

La Figura 2b muestra la distribución para el error en las
transiciones, el error de estimación mediano es superior
al que se obtiene en los fragmentos musicales hasta un
valor mediano ḿınimo de 10 mHz, también la variabilidad
aumenta.

La Figura 3 muestra la distribución del error de estimación
mediano cuando la estimación se realiza mediante el
método EDR basado en la alineación espacio-temporal
del complejos QRS. La Figura 3a muestra los resultados
para los fragmentos musicales mientras que la Figura 3b
muestra la evaluación sobre las transiciones.

El error de estimación mediano disminuye respecto al que
se obtiene cuando la estimación se realiza sobre la HRV.
En éste caso se sitúa por debajo de 1.3 mHz (0.43 %)
durante la escucha de fragmentos musicales y por debajo
de 2.4 mHz durante las transiciones entre fragmentos. Con

{0.1, 32} {0.1, 64} {0.1, 128} {0.05, 32} {0.05, 64} {0.05, 128} {0.03, 32} {0.03, 64} {0.03, 128}
0

2

4

6

8

10

E
rr

o
r 

(m
H

z)

{α,β}

(a)

{0.1, 32} {0.1, 64} {0.1, 128} {0.05, 32} {0.05, 64} {0.05, 128} {0.03, 32} {0.03, 64} {0.03, 128}
0

2

4

6

8

10

E
rr

o
r 

(m
H

z)

{α,β}

(b)

Figura 3. Distribución del error mediano de estimación de la
frecuencia respiratoria estimada a partir del método EDR de
alineacíon de QRS. (a) Fragmentos musicales. (b) Transiciones.

un menor filtrado temporal el error de estimación mediano
y la variabilidad deéste aumentan. En la evaluación del
error durante las transiciones se observa como al disminuir
el filtrado frecuencial la variabilidad de la estimación
aumenta.
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Figura 4. Distribución del error mediano de estimación de
la frecuencia respiratoria estimada sobre la EDR obtenida a
partir de la integracíon de QRS. (a) Fragmentos musicales. (b)
Transiciones.

La Figura 4 presenta la misma evaluación sobre las
sẽnales EDR obtenidas a partir de la integración de los
complejos QRS. Se muestra como independientemente de
los paŕametros del kernel utilizados, el error de estimación
mediano y la variabilidad presentan valores similares
durante los fragmentos musicales (Figura 4a). El error
de estimacíon es inferior al obtenido con cualquiera de
los dos ḿetodos anteriores, manteniéndose por debajo de
1 mHz (0.32 %). En las transiciones (Figura 4b) no se
experimenta ninguna mejora, puesto que los valores del
error de estimación mediano son similares a los obtenidos
con el ḿetodo EDR de alineamiento de complejos QRS.

Finalmente la Figura 5 muestra una comparativa en
función del ḿetodo de estimación de la sẽnal sobre la
que se estima la frecuencia respiratoria con aquellos
paŕametros del kernel que proporcionaban un menor error
de estimacíon mediano en cada caso.

Se presentáunicamente la evaluación sobre los fragmentos
musicales. El error de estimación mediano presenta
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Figura 5. Distribución del error mediano durante los fragmentos
musicales en función del ḿetodo de estimación de las sẽnales
a analizar para el conjunto de parámetros óptimo en cada
caso. (HRV ={0.03, 32}, EDR alineacíon = {0.03,64}, EDR
integracíon ={0.03, 64})

una distribucíon con menor valor mediano cuando la
frecuencia se estima mediante un método EDR que a
partir de la HRV, presentando dispersiones similares. En
cualquier caso el error de estimación mediano se mantiene
por debajo de los 2 mHz (0.7 %).

5. Discusíon y conclusíon

De acuerdo a los resultados presentados en la Sección 4 se
concluye que la estimación de la frecuencia respiratoria a
partir de la componente de HF de la HRV es viable.

En la evaluacíon del error hay que tener en cuenta
que la SPWVD se ha calculado con 1024 muestras, y
la sẽnal presenta una frecuencia de muestreo de 4 Hz,
lo que se traduce en una resolución frecuencial de
2 mHz/muestra. Esta resolución frecuencial implica que
toda estimacíon realizada, aun cuandóesta sea correcta,
presentaŕa inheremente un error de estimación máximo de
1 mHz.

El error mediano de estimación obtenido durante la
escucha de fragmentos musicales, donde se asumen
variaciones de la frecuencia respiratoria suaves, es inferior
a 2 mHz (0.7 %). Este error aumenta en las transiciones
entre distintos fragmentos musicales, donde las variaciones
de la frecuencia respiratoria son más bruscas, provocando
un mayor ńumero de t́erminos cruzados que el kernel no
es capaz de reducir. El mayor error en las transiciones
se obtiene cuando la estimación se realiza a partir de la
componente HF de la HRV.

El error mediano de estimación de la frecuencia
respiratoria a trav́es de ḿetodos EDR es inferior al
obtenido cuando la frecuencia se estima a partir de la
componente HF de la HRV. Esto puede deberse a varias
razones. Primero, la influencia mecánica de la respiración
sobre el eje eléctrico del coraźon puede reflejarse de
manera ḿas evidente que el efecto autonómico asociado
a la RSA. En segundo lugar, puesto que la detección
de la frecuencia se realiza a través del pico de la
SPWVD en cada instante, cuando la amplitud de la
componente HF se ve reducida, como sucedı́a en algunos
sujetos y circunstancias, su estimación resulta ḿas dif́ıcil
e imprecisa. Finalmente tenemos que tener en cuenta
las caracterı́sticas propias de las señales, donde las
sẽnales monocomponente (EDR) al presentar unaúnica

componente frecuencial, presentan un menor número de
términos cruzados.

Los métodos de estimación de sẽnales EDR utilizados en
este trabajo necesitan del uso de dos o tres derivaciones
ortogonales del VCG, mientras que la HRV puede ser
estimada a partir del uso de unaúnica derivacíon del ECG.

Se proponen entonces distintas lı́neas de trabajo futuros,
primero un estudio con kernels cuyo grado de filtrado
no dependa de parámetros ajustables, sino de la propia
sẽnal, de forma que se ajusten automáticamente a
la ley frecuencial deésta. Segundo se propone el
estudio conjunto de señales EDR y HRV de forma
que se estudie simultáneamente los efectos mecánico y
autońomico de la respiración sobre el ECG. Finalmente
en este trabajo se han analizado métodos de estimación
EDR multiderivaciones, se propone entonces el estudio
de la estimacíon de la frecuencia respiratoria sobre
sẽnales obtenidas a partir de métodos que utilicen ECG
monoderivacionales.
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