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RESUMEN DE LA TESIS DOCTORAL

“NUEVAS TECNICAS DE PROCESADO DE SENALES
ELECTROCARDIOGRAFICAS:
APLICACION A REGISTROS DE LARGA DURACION.” .

Realizada por: Pablo Laguna Lasaosa

Dirigida por: Pere Caminal Magrans
Pedro Antonio Martinez Martinez

La sefial electrocardiogrifica (ECG) representa la actividad eléctrica del corazén
registrada en la superficie del cuerpo. El andlisis de esta sefial, registrada de forma no
invasiva, es la forma méis comin de estudiar y diagnosticar cardiopatias, dada la estrecha
vinculacién existente entre el ECG y la actividad del corazén. A este campo de trabajo
concerniente con la sefial ECG se le conoce con el nombre de Electrocardiografia. La
Bioingenierfa se ha ocupado de desarrollar técnicas de adquisicién, monitorizacién,

procesado y andlisis de la seftal ECG.

En el presente trabajo se presenta una aportacion para la determinacién y medida
de algunos de los puntos significativos del ECG, que posteriormente permiten
medir distancias temporales entre los eventos fisiolégicos que representan, o realizar
posteriores procesados que toman como referencia estos puntos, Para ello se consideran
técnicas de filtrado lineal y adaptativo para facilitar la medida de los puntos antes
mencionados y mejorar la SNR del ECG. En el caso del filtrado adaptativo se
consideran otras aplicaciones de interés como es ¢l seguimiento dindmico de la sefial
ECG vinculada al impulso que desencadena al latido cardiaco, y que puede presentar
variaciones de un latido a otro.

* En ¢l primer capitulo se hace una presentacién de las caracteristicas de la sefial ECG,

asi como de la problemética que conlleva el procesado de esta senal.

En el capitulo segundo se considera la aplicacién de filtros derivadores paso bajo.
Estos filtros presentan un gran interés, ya que la derivada de la sefial proporciona valiosa
informacién sobre los puntos significativos de ésta. Sin embargo, a altas frecuencias
tienen una ganancia elevada que puede amplificar excesivamente el ruido, y por tanto
es de gran interés que presenien un comportamiento paso bajo. En este capitulo se

propone un criterio de disefio de estos filtros basado en el espectro de la senal ECG y
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del ruido.

En el tercer capitulo se presenta un detector de QRS desarrollado especificamente
para medir el intervalo QT en registros de Holter. Una vez definida la posicién de
cada latido cardiaco se considera la definicién del intervalo QT. Para ello se propone
una técnica de definicién de inicios y finales de las ondas del ECG, y en particular del
inicio de la onda Q y del final de la onda T como puntos limite del intervalo QT. Los
resultados obtenidos por este método son validados con medidas manuales realizadas
por un experto, obteniendose una precisién comparable en ambos casos. También se
presenta otro detector de QRS mds robusto, que opcionalmente incorpora una seleccion
de latidos, de modo que son rechazados aquellos especialmente ruidosos o ectdpicos.

En el capitulo cuarto, y con el método desarrollado previamente para medir
automdticamente el intervalo QT, se realiza un estudio sobre la validez de este intervalo
para estratificar pacientes con postinfarto de miocardio, que tienen mayor tendencia
a desarrollar arritmias ventriculares malignas, respecto a los que no presentan esta
tendencia.

En el capitulo quinto se considera un estimador de tiempo de retardo entre sefiales
transitorias repetitivas. Ello permite definir los puntos de ocurrencia de las distintas
ondas del ECG. En este capitulo se realiza un estudio tedrico, validado en simulacién,
del efecto del ruido sobre la estimacién. Por dltimo se propone un método basado en
este estimador para la estimacién precisa de la distancia entre las distintas ondas del
ECG.

El capitulo sexto estd dedicado al estudio de procesados no lineales para el caso en
que las interferencias del ECG (ruido) presenten un espectro solapado con el del ECG.
Dado que la sefial ECG presenta un comportamiento transitorio recurrente, se propone
un esquema adaptativo general para procesado de este tipo de sefiales, supuesto que
se conozca el instante de recurrencia de la sefial. Este esquema se aplica para filtrar
adaptativamente cada onda del ECG, de modo que elimine el ruido no correlado con
cada recurrencia y por tanto desligado de la actividad cardiaca. En concreto, se propone
su particularizacién para el filrado de las ondas del ECG aplicado a la deteccion
de potenciales tardios en sefiales ECG de alta resolucién. También se propone, con
el mismo esquema, un modelado adaptativo de los complejos QRS, lo cual permite

monitorizar sus variaciones temporales, y clasificarlos segiin su forma.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

La sefial Electrocardiogrifica (ECG) representa la actividad eléctrica del corazén
registrada en la superficie del cuerpo. El andlisis de esta sefial, obtenida de forma
no invasiva, es la forma mas comin de estudiar y diagnosticar cardiopatias, dada su

estrecha vinculacién con la actividad del corazén.

Las enfermedades cardiacas son una de las primeras causas de muerte en el mundo.
Por ello es evidente el gran interés que tiene el estudio de la sefial ECG para obtener
de ella tanta informacién como sea posible sobre el funcionamienteo del corazén y
sus posibles irregularidades. Este interés es reforzado por el hecho de que el andlisis
del ECG es una prueba no invasiva, y por tanto més facilmente realizable y menos

traemética para el paciente.

Al campo de trabajo concerniente con la sefial ECG se le conoce con el nombre
de Electrocardiograffa. Esta puede decirse que nacié en el siglo XIX, cuando
Burdon-Sanderson y Page (1878) obtuvieron potenciales cardiacos con la ayuda de
electrémetros capilares. Estos potenciales fueron obtenidos del hombre por primera
vez por Waller (1887), y con una técnica algo mds mejorada, usando un galvanémetro,
por Einthoven (1903). Desde estos primeros trabajos hasta la actualidad, la evolucién
de la técnica en todos sus campos ha permitido mejorar y ampliar las aportaciones
de la Bioingenieria a la Electrocardiografia. La Bioingenieria se ha ocupado de
desarrollar técnicas de adquisicién, monitorizacién, procesado y andlisis de la sefal

ECQG. El desarrollo de la electrdénica ha permitido la realizacién de equipos electrénicos
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para el procesamiento con altas prestaciones de estas senales. Los computadores
y microprocesadores, as{ como las técnicas de procesado de sefial, han propiciado

asimismo un gran avance en el andlisis e interpretacién autométicos del ECG.

Un problema abordado por la Electrocardiografia es el registro de la sefial ECG.
En muchos casos interesa tener un registro ambulatorio del ECG, de modo que
pueda tenerse un seguimiento del paciente cuando éste realiza vida normal. Este
registro ambulatorio del ECG no fue posible durante muchos afios, hasta que Norman
Holter construyd un equipo de telemetria para transmitir el ECG desde el paciente
a la unidad de registro. El equipo presentaba multiples problemas, especialmente su
escasa portabilidad. Ello motivé que mds tarde Holter (1961) desarrollara un equipo
usando un registrador de cinta magnética donde se grababa la sefial ECG, obteniéndose
asi registros de larga duracién. Este es el fundamento de los equipos que hoy se
conocen con el nombre de Holter y que sirven para realizar automdticamente registros
ambulatorios de la sefial ECG durante un nimero de horas que, generalmente, oscila
entre 12 y 24. Los registros de cinta son posteriormente leidos a una velocidad que
oscila entre 60 y 120 veces la velocidad a la que fueron grabados, de modo que se

reduce notablemente el tiempo requerido para ello.

Una vez realizada la lectura de un registro ECG de Holter, se procede a la extraccidn,
en muchos casos manual, de los eventos clinicamente significativos o de las medidas
de interés en cada caso. Un registro tipico de 24 horas de sefial ECG puede contener
més de 100.000 latidos cardiacos. Resulta entonces evidente que las técnicas manuales
aplicadas de forma exhaustiva sobre estos registros son précticamente inviables. Desde
la aparici6én de los computadores, un campo de investigacién que ha tenido un notable
auge es precisamente el desarrollo de técnicas automdticas de reconocimiento y medida
de caracteristicas y parimetros de interés en el ECG. Cabe precisar que el uso de
computadores no proporciona mds informacién de la presente per se en el ECG,
pero s{ que puede obtener mucha mis de la detectada directamente sobre el registro

convencional y de forma mucho mas eficiente.

La aportacién de este trabajo se centra en el procesado automético de la sefial ECG,
haciendo uso de técnicas digitales basadas en computadores o microprocesadores y
técnicas de procesado de sefial, las cuales permiten tratar registros de larga duracién.

Las técnicas de procesado aplicadas sobre la sefial ECG dependen del objetivo final



de éste, pero en cualquier caso existen distintas etapas que suelen ser comunes en

cualquier aplicacién. Estas son:

¢ Mejora de la relacién sehal ruido (SNR) presente en la sefial original.

Reconocimiento de la actividad correspondiente a cada latido cardiaco.

e Medida u obtencién de la informacién requerida sobre cada latido o del conjunto

de todos elios.

o En su caso, extraccién de conclusiones que proporcionen un diagnéstico.

En el presente trabajo se presenta una aportacion para el reconocimiento y medida
de algunos de los puntos mds significativos del ECG, lo cual posteriormente permitird
determinar distancias temporales entre los eventos fisiologicos que representan o
realizar posteriores procesados que toman como referencia estos puntos. Ademds se
consideran técnicas de filtrado lineal y adaptativo para facilitar 1a medida de los puntos
antes mencionados y mejorar Ja SNR del ECG. En el caso del filtrado adaptativo se
consideran otras aplicaciones de interés, como es el seguimiento dindmico de la sefial
ECG vinculada al impulso que desencadena al latido cardiaco, y que puede presentar
variaciones de un latido a otro. Los objetivos de este trabajo se presentan méis en
detalle en el apartado 1.2, donde se pormenorizan los problemas abordados en cada

capitulo y los objetivos especificos.

El desarrollo del trabajo aqui presentado se ha realizado en el marco de un proyecto
de investigacion financiado por la CICYT (Comisién Interministerial de Ciencia y
Tecnologia) y del convenio de colaboracién existente entre entre Ia Universidad
Politécnica de Catalufia (UPC) y el Hospital de la Santa Cruz y San Pablo.

A continuacién se introducen algunos conceptos basicos respecto a la sefial ECG y
su origen, de modo que se facilite la comprensién de este trabajo, Un estudio mis

detallado de la sefial ECG, y en general de la Electrocardiografia, puede encontrarse
en (Webster, 1988).
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1.1 La seial electrocardiografica

1.1.1 Origen fisioldgico

El origen de la sefial ECG se encuentra en las células del misculo cardiaco. Estas
células tienen la propiedad de ser exci_fablcs eléctricamente, produciéndose un flujo
de iones a través de su membrana que produce un potencial eléctrico variable
entre el interior y el exterior (potencial de accién de la célula). Este hecho puede
modelarse en una primera aproximacién como un dipolo eléctrico variable. En este
proceso de excitacién, la membrana celular cambia de polaridad (se despolariza), para
posteriormente volver a la normalidad en la fase de recuperacién (repolarizaci6n).
Cuando una célula del misculo cardiaco se excita eléctricamente se produce un efecto

de propagacién, excitando a las células de las regiones adyacentes.

El primer impulso que desencadena el proceso de excitacién de todas las células
cardiacas ocurre en el nodo seno-auricular (SA), localizado en la proximidad entre la
vena cava superior y la auricula derecha. Este impulso pasa, de una forma organizada,
del nodo SA a las vias de conduccién en la auricula, de modo que se activa primero la
auricula derecha y después la izquierda. Posteriormente este impulso es retardado en
el nodo auriculo-ventricular (AV), para mis tarde continuar por el haz de His y pasar
a excitar a los dos ventriculos, produciendo la contraccion de éstos.

La propagacién de esta activacién genera los dipolos eléctricos variables en todas
las células, y éstos a su vez generan los correspondientes potenciales de accién. Estos
potenciales se encuentran desfasados en el tiempo y en el espacio, segiin su ubicacién
y el momento en que se excita cada célula. Esta distribucién de dipolos genera un
campo eléctrico variable en la superficie del cuerpo, resultado de sumar el efecto de
todos ellos en el lugar que se considere (suma escalar del potencial correspondiente
a cada célula en ese punto). Este potencial total dependera del lugar del cuerpo y
del instante de tiempo en que se determine. Midiendo la diferencia de potencial entre
dos puntos de la superficie del cuerpo y su evolucién temporal, se tiene una sefial
proporcional a esta diferencia de potencial que constituye la sefial Electrocardiografica

o ECG.
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1.1.2 Electrodos

Para medir y registrar 1a diferencia de potencial entre dos puntos de la superficie del
cuerpo se necesita un elemento sensor de esta magnitud fisica. Este transductor estd
formado por un par de electrodos que convierten las corrientes idnicas en €l cuerpo en

cortientes eléctricas en un conductor.

Los electrodos pueden clasificarse en polarizables y no polarizables (Webster,
1978). Los electrodos polarizables se comportan como un condensador, de modo
que una corriente constante que fluye por ellos genera un voltaje que se incrementa
indefinidamente. Los electrodos no polarizables se comportan como una resistencia,
de modo que una corriente constante que fluya por ellos produce una diferencia de

potencial constante entre ellos.

Ninguno de estos dos tipos de electrodos es realizable fisicamente, y los electrodos
reales se pueden, sélo, aproximar mejor por uno u otro tipo de los anteriormente
‘descritos. En general los electrodos estdn formados por una parte metédlica, que
hace propiamente de electrodo, y de un electrolito, que es €l que permite efectuar la
transformacién entre iones y electrones al reaccionar con el electrodo. Los electrodos
basados en metales nobles se comportan mas como electrodos polarizables, y los
basados en Ag-AgCl se comportan mds como electrodos no polarizables.

La unién electrolito-electrodo puede modelarse por una resistencia (resistencia del
electrolito) en serie con el conjunto de una resistencia y un condensador en paralelo
(unién electrolito-electrodo), y un potencial fijo que aparece en la unién electrolito-

electrodo. Anilogamente puede hacerse con la unién piel-electrolito.

El movimiento relativo de las superficies piel-electrolito y electrolito-electrodo
provocan artefactos de movimiento, que son una de las fuentes de ruido en la senal
ECG. Estos artefactos es deseable que queden reducidos lo mds posible para tener una
buena calidad del registro de ECG.

La mayoriz de los electrodos constan de una parte adhesiva y una parte conductora.
La parte adhesiva suele ser de espuma, papel o material sintético que debe ser no
alérgico, y la parte metilica es cominmente de Ag-AgCl. El electrolito suele estar

compuesto de una pasta electrolitica inmersa en una esponja hiimeda, de modo que
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garantice un adecuado contacto con la piel y minimice los artefactos de movimiento.

1.1.3 Derivaciones

Una vez descrito el elemento sensor de la diferencia de potencial entre dos puntos del
cuerpo, es necesario seleccionar la posicién de éstos para detectar la sefial ECG. Los
cardidlogos, a fin de unificar criterios, han estandarizado diferentes puntos de medida
del ECG que son descritos seguidamente (Webster, 1988). A cada posicién de medida
(par de puntos) se le conoce con el nombre de derivacidn, y por extensién a la sefial

ECG registrada entre esos dos puntos se le denomina con el mismo término.

Las tres primeras derivaciones normalizadas fueron propuestas por Einthoven (1913)
y se conocen con el nombre de derivaciones bipolares I, I, y III. Estas estdn definidas
a partir de los potenciales en: la pierna derecha (RL), pierna izquierda (LL), brazo
derecho (RA) y brazo izquierdo (LA). El punto RL sirven como la referencia de
voltaje para el amplificador y las derivaciones estin formadas por las tres posibles
combinaciones de pares de los restantes puntos, segiin se describe en la tabla 1.1. Estos
tres puntos forman el tridngulo conocido como tridngulo de Einthoven (figura 1.1).

LA

(h)

Figura 1.1: Derivaciones bipolares del tridngulo de Einthoven correspondientes al

plano frontal (Reproducido de Webster (1988)).

Otras tres derivaciones tipo fueron propuestas por Goldberger y se denominan como
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derivaciones aumentadas (aVg, aVy y aVy). Estas se calculan a partir de los mismos
puntos anteriores y con una red de resistencias de modo que calculan el voltaje entre
un punto del tridngulo de Einthoven y el valor medio del voltaje en los otros dos

(tabla 1.1).

Las derivaciones hasta ahora consideradas toman sélo la actividad cardiaca en
un plano frontal al cuerpo humano. Existen ofras seis derivaciones normalizadas,
denominadas unipolares precordiales o derivaciones V; (¢=1, ..., 6), propuestas por
Wilson y que recogen la actividad cardiaca en un plano transversal. Las posiciones
de los electrodos (v;, i=1, ..., 6) estdn repartidas por el pecho en un plano transversal
al torso (figura 1.2). La referencia del amplificador es un punto denominado terminal
central de Wilson y cuyo potencial es el promedio de las tensiones en los puntos RA,
LA y LL. La sefial ECG es la diferencia de potencial entre cada punto v; y este punto
terminal central de Wilson (tabla 1.1).

Central
terminal

Figura 1.2: Derivaciones precordiales (Reproducido de Webster (1988)).

Normalmente estas 12 derivaciones consideradas son las que se usan en el diagnostico
de cardiopatias, ya que un subconjunto de ellas puede perder informacién sobre la

actividad eléctrica cardiaca en otras proyecciones.

Existen otras derivaciones llamadas ortogonales o de Frank (X,Y,Z) y que pretenden
recoger la proyeccién de la actividad cardiaca en tres ejes ortogonales definidos en el
cuerpo humano. Se calculan tomando los electrodos entre diferentes puntos del cuerpo
(A, C,E, I, M, F, H) y una determinada red de resistencias que generan las derivaciones
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X, Y y Z (tabla 1.1 y figura 1.3), manteniéndose como referencia el punto RL. Por
wiltimo, en ocasiones se utilizan derivaciones ortogonales sin cotregir, obtenidas con

clectrodos situados directamente sobre los ejes X, y, z considerados.

R .
. °

Right

! 3.27R 7.15R =z

2.32R 0
£O= W Left
3.74R
¢ 4.59R

R
Ho——ANA— o

Head

Figura 1.3: Derivaciones ortogonales X, Y, Z, con la red de resistencias necesaria

para su cdlculo (Reproducido de Webster (1988)).

En este trabajo se consideraran las derivaciones tipo y puntualmente alguna diferente

como las ortogonales sin corregir.

1.1.4 Adquisicion de la sefial ECG

La principal funcién de un equipo de adquisicion es amplificar la sefal ECG y eliminar
el ruido ambiental, bioldgico y los artefactos presentes en la sefial. Generalmente se
usa un amplificador diferencial, ya que la sefial ECG corresponde a la componente
diferencial de los potenciales en dos puntos de la superficie del cuerpo. Asi, las

interferencias de 50/60 Hz son tomadas como componente de sefial en modo comin
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DERIVACIONES

Tipo de Derivacion Electrodos

Definicién

Bipolares RL, LL, RA, LA

Aumentadas RIL,LL, RA, LA

Unipolares Vi, V2, «...V6

Ortogonales LECAMHF

I=LA-RA
II=1L-RA
ID=LL-LA

aVg = RA - 0.5 (LA + LL)
aVy = LA - 0.5 (LL + RA)
aVp = LL - 0.5 (LA + RA)

Vi=v;- (LA + RA + LLY3
Vs =vs- (LA + RA + LL)3
V3 =v3- (LA + RA + LL)/3
V4 =vs-(LA+RA+LL)3
Vs = vs - (LA + RA + LL)/3
Ve =vg - (LA +RA +LL)3

X=0610A+0171C-0.7811

Y =0.655F + 0345 M - 1.000 H

Z=0133 A+0.736 M- 0.2064 1
-0374E-0231C

Tabla 1.1: Derivaciones normalizadas a partir de las posiciones de los electrodos.



10 Capitulo 1. INTRODUCCION

y son atenuadas. Es necesario por tanto que los amplificadores diferenciales usados
tengan un elevado factor de rechazo en modo comin, asf como una alta impedancia de
entrada. La sefial suministrada por el amplificador estd limitada al rango de frecuencias
deseado, y actiia como entrada a un monitor, un registrador o un sistema de adquisicién

digital basado en computador.

Las caracterfsticas de un amplificador diferencial ideal, que constituye €l elemento

bésico para un amplificador de sefial ECG, se enumeran a continuacién (Webster, 1988):

¢ Ganacia en lazo abierto infinita
o Impedancia de entrada infinita
¢ Impedancia de salida despreciable

Elevada anchura de banda

Factor de rechazo en modo comin infinito

o Offset en continua despreciable
e Variaciones con la temperatura despreciables

e Ficil de uso

El sistema de adquisicién debe de estar protegido para las situaciones y entornos
eléctricamente peligrosos, de modo que esté limitada la corriente que puede circular
por el paciente. Esto se consigue con un preamplificador de aislamiento que desacopla
al paciente del resto del circuito. Otras protecciones especificas deben ser consideradas
para cada caso concreto, Por ejemplo, proteccién del amplificador cuando existe un
desfibrilador instalado en el paciente, eliminacién de los pulsos de senal generados por

un marcapasos, recuperacion de la linea de base cuando el amplificador se satura, etc.

El siguiente paso es el registro de la sefial. Los registros més tipicos son sobre papel,
para después analizar la sefial registrada. Desde el desarrollo de los computadores cada
vez mas se usan registros digitales de la sefial. Para ello, la sefial es convertida en una
seric de muestras correspondientes al valor del ECG en instantes de tiempo igualmente

espaciados (periodo de muestreo). Eligiendo adecuadamente la frecuencia de muestreo
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(inverso del periodo de muestreo), estos valores representan a la sefial sin pérdida de
informacién. Su posterior digitalizacién permite su almacenamiento en el computador y
su procesamiento. Normalmente se utilizan frecuencias comprendidas entre 200 y 5000
Hz. Las frecuencias méis bajas se usan en registros de larga duracién, ya que supone
un menor nimero de datos a almacenar, si bien la informacién almacenada también
es menor. Las mds altas se suelen usar en Electrocardiografia de alta resolucidn para
detectar componentes de alta frecuencia. En cualquier caso, es necesario realizar un
filtrado analdgico previo con una frecuencia de corte menor que la mitad de la de

muestreo para asi evitar problemas de aliasing (Oppenheim y ofros, 1985).

1.1.5 Caracterizacion de la senal ECG

La sefial Electrocardiogrifica estd, como ya se ha visto, asociada a la actividad del
musculo cardiaco. Por tanto, €l ECG presenta un comportamiento repetitivo unido a

cada recurrencia de los latidos cardiacos.

Cada recurrencia o ciclo de la sefial ECG consta de distintas ondas en una secuencia
determinada. Cada onda, o grupo de éstas, representa a una de las distintas fases del
latido cardiaco, y se denotan por una letra del alfabeto (P, Q, R, S, T). La figura 1.4
muestra una seflal ECG ideal comrespondiente a un latido cardiaco. El segmento
horizontal que precede la onda P se denomina linea de base o linea isopotencial. La
onda P representa la despolarizacion del misculo de la auricula. La siguiente secuencia
de ondas QRS, también denominado QRS o complejo QRS, refleja 1a combinacién de
la despolarizacién ventricular y la repolarizacién auricular que ocurren préicticamente
al mismo tiempo. La onda Q es la primera inflexién negativa (hacia abajo) previa a
una positiva, la onda R es la primera inflexién positiva (hacia arriba) y 1a onda S es la
primer inflexién negativa posterior a una positiva. Una o mas de estas ondas puede no
estar presente, y en ocasiones aparece una segunda onda R que se denota como onda
R’. La onda T representa la repolarizacién ventricular. En ocasiones, posteriormente a

la onda T aparece una onda U de escasa amplitud y origen incierto.

Los intervalos temporales dentro de la sefial correspondiente a cada latido tienen
importancia desde el punto de vista del diagndstico. Asi, el segmento PR indica

el tiempo de conduccién auriculo-ventricular. El segmento ST expresa el tiempo
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Figura 1.4: Sefial ECG ideal correspondiente a un latido cardiaco con la indicacion

de las ondas, intervalos y segmentos cldsicos.

entre el final de la despolarizacién ventricular y el inicio de la repolarizacién también
ventricular, que coincide con el inicio de la onda T. Otro intevalo de interés es el
intervalo QT, o tiempo en que el ventriculo no estd en reposo debido a la despolarizacién
o repolarizacién de sus células. Este intervalo serd objeto de especial estudio en este
trabajo. Asimismo, en ocasiones resultan de interés intervalos como la anchura del
QRS (distancia desde el inicio de 1a onda Q al final de la onda S). Este intervalo refleja

el tiempo total de despolarizacién del miisculo de los ventriculos.

Ademis de estas medidas absolutas correspondientes a un latido cardiaco existen
otras relativas a latidos consecutivos, como son el ritmo cardiaco medido a través
del intervalo RR, que es la distancia entre ondas R pertenecientes a latidos cardiacos
consecutivos. Otras medidas de gran interés en el diagndstico son la variabilidad en
el tiempo de la forma de las ondas y del valor de los intervalos. Asi, la variabilidad
de los intervalos PR, RR y QT puede resultar muy significativa para el diagndstico de
determinadas patologias. Apariciones de latidos que cambian bruscamente de forma,
como son los latidos ectGpicos o contracciones ventriculares prematuras, son de gran

interés y su deteccién es un problema importante en Electrocardiografia.

En la tabla 1.2 se presentan los valores tipicos de amplitud para las distintas ondas,
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expresado en voltaje en la superficie del cuerpo. También se presentan algunos de los
valores mas comunes de los intervalos antes mencionados (Cromwell y otros, 1980).

Amplitud Onda P 0.25 mV
Onda R 1.60 mV
Onda Q ' 25% de laonda R
Onda T 0.1a0.5 mV
Duracién Intervalo PR 0.12a0.20s
Intervalo QT 035a044s
Segmento ST 005a015s
Intervalo de laonda P 0.11 s
Intervalo QRS 0.06a0.10s
Intervalo RR 06als

Tabla 1.2: Valores tipicos de los intervalos del ECG y de la amplitud de las diferentes

ondas en él presentes.

Los elementos anteriormente descritos (ondas e intervalos) constituyen las
caracteristicas més cldsicas y significativas del ECG convencional. Ademés de la
informacidn
suministrada por estas caracteristicas, se puede obtener otro tipo de informacién a
través de la actividad cardiaca de baja amplitud (del orden de pV) respecto a la de
las ondas clisicas. Esta actividad se encuentra normalmente en el segmento PR, que
corresponde al paso del impulso eléctrico por el haz de His (potenciales del haz de
His), y en la zona postQRS y segmento ST que corresponde a posibles irregularidades
en la activacién del ventriculo, y por tanto, de gran interés clinico. Estos dltimos
potenciales se conocen con el nombre de potenciales ventriculares tardios. La parte
de la Electrocardiografia que estudia estos potenciales se conoce con €l nombre de

Electrocardiografia de alta resolucién.

Las componentes frecuenciales de la sefial ECG se encuentran bédsicamente entre
continua y 100 Hz para las componentes convencionales, y algo mayor para los
potenciales de baja amplitud, dependiendo su valor concreto de cada paciente. Un

estudio de las componentes frecuenciales del ECG puede encontrase en Thakor y otros
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(1984b). En este estudio se analizan las componentes espectrales de cada onda y en la

figura 1.5 se presentan los resultados en €1 obtenidos,
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Figura 1.5: Espectro del ECG y sus componentes (Reproducido de Thakor y otros
(1984b)).

La seial ECG generalmente no se encuentra en condiciones ideales sino que aparece
contaminada por ruido de distintos tipos (Thakor y otros, 1984a). Los mis comunes
son los artefactos de movimiento y las interferencias eléctricas causadas por el entorno.

Los artefactos de movimiento pueden manifestarse como variaciones de la linea
de base debidas a: artefactos inducidos por la respiracién, desplazamiento de los
electrodos en su contacto con la piel y ruido muscular. Estos pueden minimizarse

con una adecuada preparacién de la piel y de las conexiones de los electrodos.

Las fuentes de interferencias eléctricas mds comunes son: 50/60 Hz de la
red eléctrica, interferencias de radiofrecuencia generadas por la instrumentacién, e
interferencias electromagnéticas inducidas por campos magnéticos variables. Para
reducir estas interferencias se usan amplificadores con un alto factor de rechazo en
modo comiin para la interferencias de la red (50/60 Hz), se trenzan los cables entre

si para reducir el flujo magnético que genera las interferencias inducidas, y se pueden
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introducir pequefias capacidades en serie en los electrodos, que filtran las componentes

de radiofrecuencia y actdan como circuitos cerrados para la sefial ECG.

Como puede notarse en la figura 1.5, las ondas de més alta frecuencia en el ECG
corresponden al complejo QRS, mientras que las ondas P y T tienen componentes
frecuenciales mds bajas (< 10 Hz). Si el ruido dominante en la sefial ECG es ruido
muscular, éste puede considerarse como blanco, dado que su espectro es bastante plano
en la banda del ECG.

1.1.6 Patologias asociadas con el ECG

A continuacién se describen alguna de las patologias més cldsicas y su efecto sobre
las ondas caracteristicas del ECG (Webster, 1988).

Hipertrofia ventricular. El corazén responde a un incremento de carga con
un aumento de la masa muscular, El incremento de carga puede provenir de una
hipertensién o una estenosis adrtica o pulmonar. En ambos casos, el corazén necesita
un mayor esfuerzo para realizar el bombeo de la sangre y responde aumentando su masa
muscular. Las consecuencias en el ECG se muestran en un aumento de la amplitud del

QRS unido a un incremento en la duracién de éste.

Defectos de conduccién ventricular. Estos defectos pueden ser congénitos o
adquiridos y consisten en una anormal iniciacién de la activacién de los ventriculos.

Este efecto se muestra en el ECG en una mayor duracién del complejo QRS.

Preexcitacién. Se da cuando la conduccién del impulso eléctrico de la auricula al
ventriculo se realiza por canales distintos a la unién auriculo-ventricular, y, por tanto,
no existe el retardo que esta unidn en condiciones normales ocasiona. El efecto sobre

¢l ECG consiste en un anormal patrén del complejo QRS.

Infarto. Se produce cuando el flujo de sangre a una region del misculo cardiaco
se reduce o interrunpe. Las células de esta region son dafiadas y pueden en ocasiones
morir. El impulso eléctrico cuando llega a esta regidn necesita seguir ofras vias de
propagacién de las usualmente seguidas, ya que estas células quedan inactivas. El
efecto sobre el ECG no es univoco y depende de cada caso. Cuando las células no

han muerto sino que han sido parcialmente dafiadas (isquemia), se suele reflejar en una
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anormal elevacién o depresién del segmento ST debido a una més rapida repolarizacion

de dichas células.

Patologias asociadas con el entorno cardiaco. Son modificaciones en el ECG
debido a alteraciones no en el corazén, sino del volumen conductor que le rodea.
Algunas de estas son enfermedades pulmonares, que cambian la orientacién del corazén
y que presentan una menor conductividad del pulmén, ocasionando una menor amplitud
del ECG. La pericarditis o inflamacién del saco pericirdico ocasiona también una
reduccion de la tensién del QRS y la onda T. Algunas enfermedades congénitas de
corazén pueden generar hipertrofias, que presentan efectos sobre el ECG andlogos a

los ya comentados en primer lugar.

Arritmias. Consisten en irregularidades en el ritmo cardiaco debidas a cambios en
la inicializacién del impulso generador del latido o a problemas de conduccion entre la
auricula y los ventriculos. Su efecto en el ECG puede ser cambios en el ritmo cardiaco

o variaciones en la forma de la seiial.

Las arritmias més cl4sicas son la taquicardia y bradicardia auriculares, que presentan
un ECG normal pero con un ritmo cardiaco superior a 100 latidos por minuto o inferiora
60 latidos por minuto, respectivamente. Otra arritmia clasica es la denominada arritmia
ventricular, que genera contracciones ventriculares prematuras (PVC) y que produce un
QRS con diferente forma y duracién. La taquicardia ventricular (VT) es generada por
una activacioén reentrante del tejido ventricular después de la repolarizacién y ocasiona
ritmos cardiacos de 130 a 180 latidos por minuto. La fibrilacién ventricular (VF) es
debida a una repolarizacién aleatoria del misculo cardiaco y genera una ondas en el
ECG irregulares y continuas. Estas dos tiltimas arritmias conllevan un serio riesgo para

el paciente.

1.1.7 Etapas basicas del procesado del ECG

Una vez la sefial ECG es registrada, comienza la fase de procesado para obtener la
informacién concreta que se desea conocer en cada caso. La sehal ECG presenta las
siguientes caracteristicas: es de tipo transitorio, estd contaminada por ruido y vinculada
temporalmente a un impulso, que es el que desencadena cada latido cardiaco. Las etapas

mis comunes de un sistema de procesado de sehal ECG son las siguientes (Webster,



1.2. Objetivos de la tesis 17

1988):

1. Preprocesado, que incluye filtrado de la sefial y eliminacién de artefactos. De
este modo se reducirdn los errores en posteriores procesados y se facilitard Ia
interpretacion del ECG.

2. Deteccidn de los complejos QRS. Este es siempre el primer paso para reconocer
en qué momento se ha producido cada latido y poder calcular el ritmo cardiaco.
La razon para detectar el QRS y no otra onda es que presenta mayor SNR y, por

tanto, es mds ficil de realizar,

3. Identificacién de las ondas P, T y segmento ST. Este paso trata de particularizar
cada componente de un latido y poder obtener informacidn sobre él.

4. Identificacién de los tipos de latidos (normales, PVC, ...).
5. Deteccidn y clasificacién de arritmias.

6. Diagnéstico.

En este trabajo se considerardn las etapas del preprocesado, deteccién de QRS e
identificacién de ondas en el ECG, lo que permitird extraer la informacién clinicamente

relevante en cada caso.

A continuacién, en el apartado siguiente, se revisan los objetivos concretos que se

plantean en este trabajo dentro del campo del procesado de la sefial ECG.

1.2 Ohbjetivos de la tesis

Seguidamente se pasa a presentar los objetivos abordados en la presente tesis. Esta ha
sido estructurada en capitulos que abordan aspectos diferentes pero complementarios
del procesado aqui planteado. En todo momento se ha tenido especial atencién en

presentar la aplicacién del tratamiento tedrico a sefiales ECG reales.

El objetivo de esta tesis es el disefio y desarrollo de métodos automdticos de

procesado y anélisis de la sefial ECG. Determinados métodos estin tratados de forma
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que se aplican sobre registros ambulatorios de larga duracién (registros de Holter).
Otros estdn orientados para ser aplicados sobre registros de corta duracién grabados en
reposo. Puntualmente se considera la aplicacién de alguna de las técnicas propuestas

sobre registros de ECG de alta resolucién,

Pormenorizando mis en detalle los objetivos de este trabajo, se pueden enumerar los

siguientes aspectos:

1. Disefio de filtros derivadores para sefiales biolégicas. En el capitulo 2
se considera la aplicacién de filiros derivadores paso bajo, de modo que en
la banda frecuencial del ECG su funcién de transferencia se aproxime a la
de un derivador, y para frecuencias superiores se comporte como filtro paso
bajo. Estos filtros presentan un gran interés ya que la derivada de la sedal
proporciona valiosa informacién sobre los puntos significativos de ésta. Sin
embargo, un derivador convencional, a altas frecuencias tiene una gran ganancia
que puede amplificar excesivamente el ruido, por lo que interesa modificarlo para
que presente comportamiento paso bajo en dicho rango de frecuencias. Filtros
que aproximen este comportamiento pueden ser disefiados con diversos criterios.
En este capitulo se presenta un método de sintesis de estos filtros basado en
el espectro de la sefial ECG y del ruido en ella presente. Estos derivadores
serdn aplicados en capitulos posteriores cuando la informacidn relevante sea

suministrada por la derivada de la sefial.

2. Definicién de puntos significativos del ECG. Como ya se ha considerado
con anterioridad, un segundo paso en todo procesado de la sefial ECG es el
reconocimiento de cada latido y ello se realiza a través de un detector de QRS.
En el tercer capitulo se presenta un detector de QRS pensado especificamente
para medir el intervalo QT en registros de Holter. Una vez definida la posicién
de cada latido cardiaco, se considera la definicién del intervalo QT. Para ello
se propone una técnica de definicién de inicios y finales de las ondas del ECG
y, en particular, del inicio de la onda Q y del final de la onda T como puntos
limite del intervalo QT. Los resultados obtenidos por este método son validados
con medidas manuales realizadas por un experto, resultando ambos de precisién
comparable. También se¢ presenta otro detector de QRS mds robusto, que

opcionalmente incorpora una seleccidn de latidos, de modo que son rechazados
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aquellos especialmente ruidosos o ectdpicos.

3. Medida automatica del intervalo QT. En el capitulo 4, y con el método
desarrollado previamente para medir automaticamente el intervalo QT, se realiza
un estudio sobre su significacion y validez para clasificar pacientes postinfarto
de miocardio que tienen mayor tendencia a desarrollar arritmias ventriculares
malignas respectos de aquellos que no presentan esta tendencia, Para ello se
mide el intervalo QT en registros Holter pertenecientes a diferentes grupos de
pacientes y se consideran distintas formas de analizar los resultados en funcién
de su significacién, dado el gran interés clinico que tiene la prevencién de estas

arritmias malignas.

4. Deteccién de instantes de ocurrencia en el ECG. En el capitulo 3 se ha
considerado la definicién de puntos significativos que definen el comienzo y
el fin de determinadas ondas. En otras ocasiones, lo que resulta interesante es
conocer los instantes de ocurrencia de 1a onda como un todo, para a partir de estos
puntos realizar otros procesados, como promediados o estudios de las variaciones
temporales de intervalos. En el capitulo 5 se considera un estimador de tiempo
de retardo entre sefiales transitorias repetitivas como método para definir estos
puntos de ocurrencia de las distintas ondas del ECG. La inevitable presencia de
ruido en la sefial ECG hace que estos estimadores presenten errores. En este
capitulo 5 se realiza un estudio tedrico, validado en simulacién, del efecto del
ruido sobre la estimacion, viéndose cual es la dependencia del error (media y
desviacién tipo) con la SNR de la senal y demds parimetros propios de ella. Por
ultimo se propone un método basado en este estimador para la determinacion

precisa de la distancia entre las distintas ondas del ECG.

5. Procesado adaptativo de la sefial ECG. El capitulo 6 estd dedicado al estudio de
procesados adaptativos para el caso en que las interferencias o ruido presenten un
espectro solapado con el de la senal. Esta es una situacién bastante comin en el
ECG que limita muchos de los procesados anteriormente considerados. Dado que
la sefial ECG presenta un comportamiento transitorio recurrente, se propone un
esquema adaptativo general para procesado de este tipo de sedales, en el supuesto
que se conozca el instante de aparicion de la sefial. Este esquema se puede
aplicar para realizar un filtrado adaptativo de cada onda del ECG que elimine el
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ruido no correlado con cada recurrencia, y, por tanto, desligado de la actividad
cardiaca. En concreto, se propone su particularizacién para el filtrado de las ondas
del ECG cuando se desea la deteccién de potenciales tardios en senales ECG
de alta resolucién, También se propone, con el mismo esquema, un modelado
adaptativo del complejo QRS monitorizando sus variaciones temporales, asf como
permitiendo su clasificacién segiin su forma.



Capitulo 2

FILTROS DERIVADORES PARA
SENALES BIOLOGICAS

2.1 Introduccion

Muchas veces, en el procesado de sefiales biolégicas, se necesita obtener la derivada
de una sefial, ya que ésta contiene la informacién asociada a cambios répidos en
las sefiales. Estas modificaciones, en sefiales biolégicas, suelen tener que ver con
fenémenos fisioldgicos de interés, de los cuales puede convenir: detectar el momento
en el que ocurren, medir su intensidad, medir su duracién, etc (Pahlm y Sérnmo, 1984:
Andrews y Jones, 1976; Lesh y otros, 1979; Gasser y otros, 1986).

La obtencién de la derivada de una sefial se realiza a través de filtros digitales
cuya funcién de transferencia se¢ aproxima lo més posible a la ideal. No obstante,
los requisitos que deben cumplir los algoritmos derivadores vienen impuestos por las
caracteristicas de las sefiales bioldgicas. Estas generalmente constan de componentes de
baja frecuencia contaminadas por ruido de diferente origen: ruido procedente de fuentes
biolégicas diferentes a la de nuestra consideracién (Webster, 1978), ruido procedente
de los aparatos de medida e interferencias de 50/60 Hz (Tompkins y Webster, 1981),
y ruido de banda ancha debido a la cuantificacién y conversién analdgica digital de
la sefial, necesaria para su posterior procesado en computadores digitales (Oppenheim

y Schafer, 1975). Las componentes del ruido de alta frecuencia, para las cuales un

21
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derivador convencional tiene mayor ganancia, son amplificadas por la operacién de
diferenciacién, Este hecho hace que muchas veces el resultado de la diferenciacién

quede enmascarado por un elevado ruido (Marble y otros, 1981).

Para evitar la amplificacién del ruido a altas frecuencias, y dado que las sefiales
biolégicas son generalmente de banda.limitada, se usan filtros derivadores paso bajo
(LPD)! (Pan y Tompkins, 1985; Pahlm y Sérnmo, 1984; Usui y Amidror, 1982) en
lugar de derivadores de banda completa. La mayor parte de las sefiales biolégicas
presentan una relacién sefial-ruido (SNR)? no superior a 60 dB (Usui y Amidror,
1982). Ello requiere una precisién equivalente de tres digitos en el sistema decimal, lo
que puede obtenerse con un nimero de bits entre 10y 12. Esto permite usar algoritmos
con coeficientes enteros, en lugar de con coma flotante, sin pérdida de precisién en el

cilculo y con mayor rapidez y sencillez.

Los filtros LPD pueden llevarse a cabo en dos etapas, primero se aplica un filtro
paso bajo y luego uno derivador en cascada (Pan y Tompkins, 1985; Pahlm y Sérnmo,
1984). Este procedimiento supone duplicar los célculos respecto a una sola operacién
de filtrado que conllevaria un solo filtro derivador paso bajo. Otra posibilidad es aplicar
un solo filtro LPD, que combine ¢l efecto derivador y paso bajo. Este planteamiento
ha sido estudiado y puesto en préctica en diferentes casos (Usui y Amidror, 1982;
Hamming, 1977). Estos autores proponen una técnica de disefio de filtros LPD en
funcién del LPD ideal en cada caso concreto.

Una consideracion importante a la hora de sintetizar un filtro en general, y en concreto
un LPD, es la distorsién de fase (Kohn, 1987). Este problema es importante si, como a
menudo sucede en sefiales bioldgicas, se estd interesado en el instante de ocurrencia, o
en la amplitud de determinados picos. Para evitar este problema se consideran filtros de
respuesta impulsional finita (FIR)? y simétricos, los cuales no introducen distorsién de
fase en la banda de paso. Ademds, estos filtros no presentan problemas de estabilidad.
(Bose, 1985). '

Los métodos generalmente usados para disefiar LPD tienen en cuenta el espectro en

‘En ingles "Low-pass differentiators”
2En ingles “Signal-to-noise ratio”

3En ingles “Finite impulse response”



2.1. Imtroduccidn 23

frecuencia del ruido y de la sefial sobre la que van a ser aplicados. Estos métodos parten
del comportamiento ideal del filtro, e intentan aproximarse a él segiin unos criterios
que no consideran la informacién global del espectro del ruido ni de sefial sobre 1a que
serdn aplicados. Este planteamiento, desde el punto de vista del disefio de filtros en
general, es 1gico ya que no se conocen a priori las caracteristicas de la sefial y del
ruido. En sefiales biolégicas generalmente se conoce el espectro de la sefial y del ruido
a partir de estudios experimentales previos sobre un gran niimero de registros reales
(Thakor y otros, 1984b). En estos casos, el disefio de LPD especificos para un tipo de
seflales podria ser optimizado a partir del conocimento de la sefial y del ruido.

En este capitulo se presenta un método general para determinar los coeficientes de
un filtro FIR LPD de una sola etapa (Laguna y otros, 1990b). Este método tiene en
cuenta tanto la forma del espectro de la sefial y del ruido sobre los que actuari el
filtro, caso de ser posible conocerlos a priori, como la aplicacién concreta a la que se
orienta el procesado de la sefal en cada caso. A continuacién se aplica esta técnica
al tratamiento de la sefial ECG en los siguientes supuestos: identificar la morfologia
de la sefial original, maximizar la relacién sefial-ruido y enfatizar unas ondas respecto
de otras en el ECG. En concreto, se han disefiado filtros LPD para los cinco casos

siguientes:

1. Identificacién de la morfologia del complejo QRS
2. ldentificacion de la morfologia de las ondas Py T
3. Deteccioén del QRS inmerso en ruido

4. Deteccidn de las ondas P y T inmersas en ruido
5. Enfatizado de 1a onda P y T respecto del QRS

Por ltimo se considera la extensin de esta técnica de disefto a otros tipos de filtros,

tales como paso bajo y paso alto.



24 Capitulo 2. FILTROS DERIVADORES PARA SENALES BIOLOGICAS

2.2 Diseno del filtros LPD para senales de espectro

conocido
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Figura 2.1: Respuesta frecuencial del filtro LPD ideal para un pardmetro de corte a
arbitrario (0 < a < 1)

La respuesta frecuencial ideal de un filtro LPD (Fig. 2.1) viene definida por
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donde axw, con 0 < a < 1, denota el limite superior de la banda de diferenciacién y j es
la unidad imaginaria compleja. Por simplicidad se considera el intervalo de muestreo
de la senal (T) igual a la unidad de tiempo, T = 1. De este modo, el espectro H(a,w)
tiene una periodicidad 27 y puede realizarse su estudio en el intervalo (—m,#) de forma
genérica e independiente de la frecuencia de muestreo (f,,), salvo cuando se considera
el espectro de una sefial concreta. El pardmetro  es funcién de la frecuencia de corte
que se considera para el filtro LPD (f}) y del periodo de muestreo T. El valor de a
puede deducirse a partir de 1a relacion:
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arn =27 1T, (2.2)

de donde se obtiene £
a=2<% (2.3)

fm

donde £, es la frecuencia de muestreo, f,, = 1/T.

El filtro ideal H(a,w) es una funcién periédica antisimétrica de w. Por tanto se
puede expresar a través del desarrollo en series de Fourier como

H(a,w) = Z C,, exp(jnw). 2.9
Alternativamente se puede considerar otro desarrollo en serie de H(a,w) sobre la
misma base desfasada w/2, exp(j(n — 1/2)w). En este caso, los coeficientes del muevo

desarrollo serdn distintos y H(a,w) podra expresarse en la forma:

H(a,w) = i C,, exp(j(n — 1/2)w). (2.5)

n=—oco

Los coeficientes C;, y C}_ son los coeficientes del filtro ideal, los cuales tienen una

dependencia implicita con el parimetro a.

Dado que H(a,w) es una funcién antisimétrica (figura 2.1), el desarrollo de Fourier
queda reducido a los términos en las funciénes seno. Truncando estos desarrollos en los
N primeros elementos de la serie se tienen unas aproximaciones al filtro ideal H (a,w),
que se denominardn F,(w) y F,(w) respectivamente para cada desarrollo. Los filtros

FIR obtenidos con este niimero finito N de coeficientes se expresan como

N
Fyw) =33 C,, sin(nw) (2.6)
n=l
N
Fow) =73 Cy,sin((n — 1/2)w) 2.7)

n=1
donde C,,, y C,, son los coeficientes de los filtros aproximados. Estos dos filtros se

- denominardn simétrico (F,) y antisimétrico (F,), y los subindices s y a se referirdn

siempre a estas configuraciones.
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Las expresiones de las sefiales de salida de estos filtros en el dominio del tiempo,
para seflales muestreadas, pueden calcularse a través de la transformada en z y se

denominardn Y,(k) v Y, (k) respectivamente:

N
Y,(k) = gz ColX(k+n)— Xk —n)] con d-C,, =C,, (2.8)
n=1

N
Y (k) = gZC"’M[X(k +n)—X(k—n+1)] con d-Cp,=C, (2.9

n=l

El pardmetro d es un factor de escala que hace que los coeficientes C‘n, y C’n“
tengan valores enteros. X (k) es la sefial de entrada al filtro muestreada en el instante
de tiempo k e Y,(k) y Y,(k) son sus salidas en el mismo instante de tiempo. Como
puede deducirse de las expresiones temporales, F, no introduce retardo en la senal de
salida, mientras que F, introduce un retardo de medio periodo de muestreo.

Los filtros F, y F, cubren todas las posibilidades de filtros FIR LPD de fase lineal,
con coeficientes (C,) enteros y directamente realizables, salvo configuraciones que
difieren de éstas en un retardo puro adicional que no afecta a la respuesta en frecuencia
del filtro. Esto puede deducirse de la expresién (2.5), donde pueden considerarse
indices (n — r) diferentes de (n — 1/2). Si » es un entero, esto produce un retardo
puro de r periodos de muestreo sobre €] mismo F;. Si r no es entero pero 2r sf que
lo es, se tiene el filtro F,, con un retardo de r — 1/2 muestras enteras. Cualquier otro
valor de r produce filtros que no son directamente realizables, dado que se requeriria
conocer el valor de la sefial en instantes de tiempo diferentes a los de muestreo, y ésto
no es posible en senales muestreadas de forma periédica.

En adelante se usard la notacidon F, Y, y C, para referirse de forma genérica a
cualquiera de las dos formas, simétrica o antisimétrica. Se recuperard la notacién

particularizada cuando sea necesario especificar cada caso.

Se presentan dos técnicas de disefio de filtros LPD para identificacién de ia

morfologia y mejora de la SNR, Estas tienen en cuenta una funcién de error entre

el derivador real y el aproximado.
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2.2.1 Diseno de LPD para identificacién de la morfologia

Muchas veces el interés de calcular la derivada estd en su utilidad para definir la
morfologia de una sefial a través de la detecci6n de sus puntos caracteristicos (maximos,
minimos, puntos de méxima inflexién, etc). Para poder realizar ésto sin distorsiones
se necesitaria que la salida del filtro derivador fuera la derivada ideal de la sedal,
JwS(w), en la banda de paso de la sefial y cero en la banda de atenuacién. Es decir,
la salida ideal seria H(a,w)S(w), donde a viene definida por la frecuencia de corte de
la sefial f,. Este compottamiento ideal se aproxima a través del filtro LPD real Fw)
cuya salida es F(w)S(w). Para conseguir que esta aproximacién sea lo mejor posible,
se debe intentar que la diferencia entre H(a,w) y F(w) sea minima, especialmente a
frecuencias donde wS(w) toma los mayores valores.

Como ya se ha comentado en la introduccién a este capitulo, frecuentemente se
puede conocer una estimacién del espectro de las senales biolégicas. Esta estimacién
se realiza a partir de estudios experimentales previos sobre registros reales de sefial.

"~ Enel jﬁiénteanﬁe;lto siguiente se supondrd que es posible conocer a priori el espectro

de la sefial S(w). Este espectro es de banda limitada y se extenderd hasta la frecuencia

de corte de la sefial (f.). Se supondrd también que el espectro del ruido N(w) que

contamina la sefial puede ser conocido previamente de forma andloga. La frecuencia -
de muestreo f,, sera tal que cumpla el teorema de Shannon o del muestreo (Oppenheim
y Schafer, 1975), es decir f,, > 2f..

Con éstas consideraciones, se define el error cuadritico E(a) como

Ea) = f_ 7; | (a, w) — F)W(w)dw, 2.10)

donde W(w) es un factor de peso definido en funcién del espectro de la sefial en la
banda de paso y del ruido en la banda de atenuacién.

whlw) |w| < ax

Wiw) = 5o
%‘“—’l ar < |lw| <«

(2.11)

So y Np son dos factores de normalizacidn que valen
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So = f " 0 S(w)dw (2.12)

—am

No= [ Newydo+ [ Nde. (2.13)
- ar

Los coeficientes (C), Cs, ..., Cy) del filtro F(w) se definen como aquellos que
minimizan F(a). De este modo se conseguird aproximar F(w) a H(a,w), dando
mdas importancia, y por tanto corrigiendo en mayor grado, al error que existe en
aquellas frecuencias donde la senal tiene mds contribucién, Estos coeficientes C,,
serdn obviamente distintos para cada pardmetro a y funcién, por tanto, de la frecuencia
de corte de la sefial. Con la normalizacién propuesta del factor de peso W(w), se ve

que se cumple la siguiente relacion

[_ 7; W (w)d = [_ ;M W (w)dw + f : W(w)do =1, (214)

con ello se asegura que el error que existe entre Fi(w) y H(a,w) recibe la misma
importancia, o peso total, en la banda de paso (—aw,aw) que en la de atenuacién
(—w,—am) U (ax, 7). Esta consideracién es importante, dado que generalmente a < %
para evitar problemas de aliasing, y sin esta redistribucién del peso se podria hacer
una aproximacién precisa de la parte paso bajo del filtro, pero bastante peor de la parte
derivada. '

Generalmente el espectro de la sefial S(w) es una funcién continua de w, de la
cual se desea conocer su expresién analitica para poder minimizar E(a). Dado que
el conocimiento de S(w) provicne'de trabajos experimentales, no es facil obtener una
funcién matematica que represente con la suficiente precisién a S(w). Para resolver este
punto se considerard 5(w) aproximado por una funcién en m tramos lineales, siendo m
suficientemente grande para obtener una buena aproximacién a S(w). De este modo,
la expresion (2.10), que define el error E{a), se convierte en una expresién analitica
de segundo orden en los coeficientes C,, del filtro Fi(w), y conserva su dependencia

con el parAmetro a:

E(a) = E(a,C), Cs,...On, CL, C3, ..., CR). (2.15)
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La minimizacién de F(a) sin ninguna restriccién no implica que el derivador
- para bajas frecuencias tenga un comportamiento préximo al ideal. Para asegurar el
comportamiento como derivador ideal cuando w — 0 (Usui y Amidror, 1982) se
impone la restriccién de que en el origen F(w) tienda asintéticamente a H(a, w)

dF () -

B (2.16)

Imponiendo esta condicién en las ecuaciones (2.6) y (2.7) se obtiene una restriccién
para los N coeficientes, tanto para la configuracién simétrica C,, como para la

antisimétrica C,,,, que viene dada por las siguientes ecuacidnes.

N
S nCy, =1 (2.17)
. op=1. .
N 1 ) '
> -5)C=1. (2.18)
n=1

Esta condicion hace que sélo N — 1 coeficientes sean independientes y que se pueda

expresar Cy como combinacién de los N — 1 anteriores

Cn = Cn(C1, Cay .., Crv-), 2.19)

en concreto
P Y nC,,)
N -_—

. N (2.20)

On. = (1— 1]:]:_11 n— %)Gﬂa)‘

2.21
a N _ % ( )

Sustituyendo esta relacién entre los coeficientes en la expresién del error E(a) dado

en la ecuacion (2.15) se obtiene

E(a) = E(a,C1,Cy, ..., COne1, CF,C2, ., C% ). (2.22)
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Esta es la expresién del error que se ha de minimizar. Para ello se debe resolver
un sistema de N — 1 ecuaciones con N — 1 inclgnitas que resultan de derivar E(a)

respecto a cada uno de los NV — 1 coeficientes C,, e igualar a cero

OFE(a)
8C;

- Eia,C,,...,Cy_1) =0 para ¢=1,..,N -1, (2.23)

Resolviendo este sistema y usando la relacién entre coeficientes expresada en (2.19)
se obtiene un conjunto N de coeficientes reales C,, que definen el filtro F(w). Para
comprobar que efectivamente esta solucién es un minimo de E(a) se calcula la derivada
segunda de FE(a) respecto de cada una de los N — 1 coeficientes C,,. Sustituyendo
en (2.10) el valor de F,(w) y la ligazén de coeficientes (2.19), se obtiene la siguiente

expresién del error para el caso simétrico

2

. N-1 M-l
E(a) = / Ha,w) - j (Z O, sin(nuw) + ~ 2’}:; nCo, sin(Nw)) W(w)dw,
- n=1

(2.24)

y calculando la derivada segunda se tiene

2 T 2 '.2 i i
82 F(a) _f [2 St () + 2n’sin’(Nw)  4n sm(nw)sm(Nw)] WWde (2.25)

&c, N? N

2 h 2 .
8af7é:) _ f_w [\/fsin(nw) -~ ﬁ—Niﬁ sin(Nw)] Wiw)dw . (2.26)

Dado que W (w) esta definido positivo para toda w, se deduce que efectivamente

P E(a)
8C,
y por tanto el conjunto de los N coeficientes C, obtenidos de la resolucion de (2.23)

>0 Vn n=1,.. N—1 | 2.27)

hacen minimo E(a). Anadlogamente se puede demostrar para el caso antisimétrico con

F.(w). A este error minimo se le denominard E,,(a).

Asi se ha definido un conjunto de coeficientes reales C, que aproximan la salida del

filtro a la derivada ideal de la sefial. Esta aproximacién estd condicionada por el orden
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N del filtro usado y por la propia definicién de la funcién de error E(a). En este caso
E(a) ha sido definido a través de TW(w), de modo que la morfologia de la sefial S(w)

sea modificada lo menos posible al calcular su derivada.

2.2.2 Diseino de LPD para mejorar Ia relacion seiial-ruido

En el estudio anterior no se ha considerado la presencia de ruido a frecuencias dentro
de la banda de la sefial. Esto se ha hecho ya que no es posible con un filtrado lineal
atenuar este ruido sin distorsionar la sefial en la misma medida. Por ello, cuando este
ruido esté presente, el LPD proporcionard a la salida la derivada del ruido y de la sefial
con idéntica ganancia. Existen otras aplicaciones en el procesado de sefiales biolégicas
en las cuales no es tan importante obtener una fiel reproduccién de la morfologia de la
sefial, como conseguir la méxima mejora de la relacién sefial-ruido (SNR), por ejemplo

en la deteccion de presencia de sefial.

Se puede definir una SNR a la salida del filtro en funcién del LPD ideal, (SNRy)

'como:

_ Jy SWw)H(a,w) dw

SNEBy = T N(w)H (a,w) dw (2.28)

SN Ry es una funcién de q, por tanto se puede maximizar respecto a este pardmetro.
Conocido el valor de a que maximiza SN Ry (a = ap) se puede determinar la frecuencia
de corte del filtro ideal f?, mediante (2.3).

Esta definicion de SNR estd hecha en funcién del filtro ideal H(a,w), pero en la
realidad se cuenta con una aproximacién a él, F(w). Por tanto parece mds 16gico definir

otra SN EBr en funcién de F(w)

_ I IS@FW) dw

: 2.29
JEIN@)F @) dw (2.29)

En esta definicion se usa el cuadrado, ya que F'(w) puede ser positivo y negativo, y
de este modo se hace que la contribucién de todo el espectro a SN Ry sea positiva, El
maximizar esta expresion de SN Ry respecto de los N — 1 coeficientes del filtro Fiw)

supone resolver un sistema de N — 1 ecuaciones de tercer orden con N —~ 1 incégnitas.
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Dada la dificultad de resolucién analitica de estas expresiones, se propone calcular los
coeficientes C, haciendo uso de la SN Ry. Maximizando SN Ry se obtiene ag como
el pardmetro que mejor SNR produce a la salida del filtro si se tuviera el derivador
ideal. Una vez determinado este parimentro ag, se minimiza E(aq) como se ha descrito
en el apartado anterior, y se obtiene un conjunto de coeficientes C), resolviendo (2.23),
resultando asi éste un caso particular del método presentado en el apartado anterior.
Finalmente se obtiene una aproximacién entera de los coeficientes C,, tal que maximice
SNRp.

2.2.3 Seleccién y aproximacién entera de los coeficientes del LPD

Por el procedimiento descrito anteriormente se obtiene un conjunto de N coeficientes
Ci, Ca, ..., Cn, que minimizan el error E(a). Una de las limitaciones de un filtro
FIR, en cuanto 2 cdlculo se refiere, es el nimero de coeficientes con que trabaja.
Con el procedimiento expuesto anteriormente se minimiza el error E(a) con los N
primeros coeficientes n = 1,2, ..., N. Con la restriccién de usar N coeficientes, no se
puede asegurar que sean los N primeros términos del desarrollo de F'(w) los que mejor
aproximen H(a,w). Esto puede visualizarse considerando sefiales de baja frecuencia
respecto a la de muestreo f,,, lo que implica un valor pequeno de a. Ello a su vez
requiere Ordenes n grandes en los términos C,, sin{nw) del desarrollo de F(w) para
que el efecto paso bajo (caida de la funcidn seno) se de a frecuencias proéximas a ax '
(figura 2.1). Nétese que Fi(w) es el desarrollo de Fourier de la funcién de transferencia
ideal H(a,w) y un a pequefio supone altas frecuencias en esta funcidn vista como una

funcién cualquiera de variable w.

En general, una minimizacién de E(a) con un nimero suficientemente grande P de
coeficientes C;, (¢ = 1, ..., P) dard un subconjunto de N coeficientes C,,, (z = 1,..., V),
siendo N < P, los cuales tienen los valores mas altos. En este caso, seleccionando
estos N coeficientes, que ya no tienen porque corresponder a los N primeros términos
del desarrollo de H(w), y minimizando E(a) con un F(w) que considere estos
N términos del desarrollo, se obtendrd un nuevo conjunto de N coeficientes C,,
(¢ = 1,...,N), que puede dar un error E(a) menor que con los N primeros términos
del desarrollo de H(a,w).
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La primera minimizacién ha servido para definir los r; ¢ = 1,..., N términos del
desarrollo de H(a,w) a considerar. Posteriormente éstos se han tomado en la segunda
minimizacién, suponiendo que eran el mejor conjunto de N términos del desarrollo.
Esto puede también no ser cierto, sobre todo si los coeficientes C;, (i = 1,..,P),
obtenidos en la primera minimizacién no tienen un subconjunto C,,, ¢ = 1,..., N,
claramente separados en valor de los no seleccionados. Para evitar esto se considera
nuevamente la minimizacién de F(a) para las combinaciones adyacentes Chttr Crptts

ey Crpt1 ¥ se toma aquélla para la cual E,,(a) sea menor,

Otra aproximacidn es convertir el valor real de los coeficientes C,; a valores enteros,
de cara a aumentar la velocidad de cdlculo y dado que, segiin se ha comentado en la
introduccién, se obtiene precisi6n suficiente en la medida de la sefial. Por otra parte,
la longitud de palabra finita de que se dispone en computadores digitales impone una
normalizacién de los coeficientes para evitar la saturacién. Por ejemplo, una longitud
de palabra de 16 bits, con 12 bits de resolucién en el conversor analégico-digital,
requiere que los coeficientes no sean mayores de 2!6-12 = 16, Dado que la conversién
a enteros de los coeficientes y su posterior normalizacién alejard al error E(a) del
valor minimo E.,(a), es aconsejable evaluar el error para valores adyacentes de cada
aproximacién entera, esto es, si V; es el entero mds préximo a Cn,paraz=1,..,N,
se debe calcular el error para valores V; & 1 y tomar aquellos que hacen el error E(a)

menor.

2.3 Aplicaciones a la senal ECG

Como aplicacién de las técnicas de disefio expuestas anteriormente se considerarin
filiros LPD para sehales ECG. Estos filtros serdn utilizados como herramienta de
preprocesado en capitulos posteriores. Se han considerado diferentes técnicas de disefio
de filtros LPD en funcién de la aplicacién concreta de procesado. Se presentan los

LPD calculados para cinco situaciones diferentes:

1. Identificacién de la morfologia del QRS

2. Identificacion de la morfologia de las ondas Py T
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3. Deteccién de complejos QRS
4. Deteccién de ondas Py T

5. Enfatizado de las ondas P y T respecto del complejo QRS

Las dos primeras aplicaciones se disefian segiin la técnica expuesta para identificacion
de la morfologia, y las tres iltimas son disefiadas maximizando la SNR.

Se disefiaran filtros LPD con uno, dos y tres coeficientes, que son los que menor
tiempo de cdlculo consumen, y por tanto son muy ttiles en el procesado de grandes
cantidades de datos (registros de ECG de Holter de 24 horas). Para cada caso se verd
el resultado de aplicar estos filtros a una sefial ECG tomada de un registro de Holter.
Se considerara en primer lugar una frecuencia de muestreo f,, = 250 Hz, ya que es una
de las mAs usadas en €l 'procesado de sefiales ECG de Holter, Por tdltimo se presentard

una tabla con LPD calculados segiin este método para f,, = 200, 250 y 300 Hz.

El espectro de la sefial se toma considerando una aproximacion lineal de los espectros
del complejo QRS y de las ondas P y T, dado en Thakor y otros (19384b) y reproducido
en la figura 1.5 del capitulo 1. La aproximacién considerada se representa en la figura
2.2 y se realiza en dos diferentes tramos lineales para frecuencias en (0,f1) y (f1, fo).
Usando (2.3), estas frecuencias f; y f,, determinan los correspondientes intervalos en
w, (0, a1m) v (a17, aw), en los cuales el espectro es lineal. Entonces, el espectro S(w)

puede expresarse como

rw + p1 lw| < a1w

S(WS =¢ rwt+pm ar < |lwl<am . (2.30)
0 ar < |w| < 7

Para los espectros de la figura 2.2, y utilizando una frecuencia de muestreo f,,, = 250,

Hz se obtiene:

o Espectro del complejo QRS, QRS(w). (f1 =11Hz, f. =37 Hz)

™M= 1.114 p= 0.34
rg = —1.036 p,; =0.97
a=0.088 a=0.296
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Amplitud relativa

QRS(w)

0.40 —

PT(w)
N{(w)=c

0.00 \ | I\ | |

0 156 31.2 45.8 62.4 78.0 93.6 109.2 125.0
Frecuencia Hz

Figura 2.2; Aproximacién lineal del espectro del ECG segiin Thakor y otros (1984b).

Para el complejo QRS los dos tramos de linealidad corresponden a las frecuencias
entre 0y 11 Hz y entre 11 y 37 Hz, respectivamente. Para las ondas P y T estos

tramos van de 0 a2 Hz y de 2 a 8 Hz.



36 Capitulo 2. FILTROS DERIVADORES PARA SENALES BIOLOGICAS

y entonces
1.114w +0.34 || < 0.088x
QRSw)={ —1.036w+0.97 0.088x < |w| < 0.2967 (2.31)
10 02967 < |w| < 7

¢ Espectro de las ondas Py T, PT(w). (fi =2 Hz, f. = 8 Hz)

r1=8355 . p1=0.00
rg=—2.785 p=0.56
a1 =0016 a=0.064

y entonces

8.355w lw| < 0.016%
N  PTw)=1{ -2.785w+0.56 0.0167 < |w| < 0.0647... (2.32)
0 0.064r < jw| < =

Para tener una idea cualitativa de la verosimilitud de estas aproximaciones, se ha

recuperado la sefial temporal a partir de estos espectros lineales a tramos suponiendo.

que la sefial es:

¢ Simétrica, con lo cual el espectro es real y coincide con QRS(w) o PT(w).

e Periddica, con una periodicidad de un segundo, de modo que el espectro se puede

tomar discreto.

e muestreada a 250 Iz,

La morfologia de la sefial recuperada en estas condiciones se muestra en la figura 2.3a
para el complejo QRS y en la 2.3b para las ondas P y T. En ambos casos se ve que

esta morfologia puede asimilarse con la tipo de un complejo QRS o una onda P 4 T.
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a) QRS

~ e s

b) P.T

A\ — N\

1 | 1 | ! 1 1
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
5

Figura 2.3: Sediales temporales recuperadas a partir de los espectros de la figura 2.2.

a) Sefial QRS supuesta simétrica, peridédica con periodicidad de un segundo ¥
muestreada a 250 Hz. b) Serial correspondiente a una onda P 6 T recuperada

segin a).
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2.3.1 Identificacion de la morfologia del QRS

Se considerard el espectro aproximado del QRS, S(w) = QRS(w), descrito previamente,
y se aplicard el procedimiento de disefio expuesto en 2.2.1. El ruido N (w) se supone
blanco, N(w) = ¢, siendo ¢ la amplitud del espectro N (w). Esta suposicién es correcta
en la medida que este ruido provenga mayoritariamente de la sefal biolégica muscular
y del ruido de banda ancha de los aparatos de medida. En estos casos puede ser
aproximado como blanco (Thakor y otros, 1984b).

El factor de peso W(w) se define como

Wiw) =

2 —
{l(w am)[wQRS(W)/QRS]  |w| < ar (2.33)

T > lw| > an

Este factor de peso ha sido multiplicado, respecto a la ecuacién (2.11), por un factor

2(m — ar) para simplificar los célculos.

Se considera el disefio de tres filtros LPD con 1, 2 y 3 coeficientes, y con un
maximo valor entero para los coeficientes de 10. Los filtros 6ptimos asi disefiados para
identificaci6én de la morfologia del QRS se denominarin QRS-M;, QRS-M; y QRS-M3
para 1, 2 y 3 coeficientes, respectivamente. Operando segin se ha descrito en los
apartados 2.2.1 y 2.2.3 se obtienen los filtros expuestos en la tabla 2.1.

En esta tabla, los subindice s y a de los coeficientes indican si éstos corresponden a
la configuracién simétrica o antisimétrica, dado que se ha tomado la que menor error
E(a) daba en cada caso. El parimetro d se ha calculado a partir de los coeficientes
C, del filtro y de las ecuaciones (2.8) 6 (2.9). '

En esta misma tabla puede observarse como E(a) decrece conforme se incrementa
el nimero. de coeficientes del filtro. Los filtros que ocasionan menor E{a) con 1 y
2 coeficientes no estdn formados por el primer coeficiente (C;) y primer y segundo
coeficientes (C', Cy), sino por otros de mayor orden (C3) y (C3, C3), respectivamente.
Esto confirma la consideracién hecha en el apartado 2.2.3 al respecto del mejor conjunto

de N coeficientes para minimizar E(a).

En la figura 2.4 pueden verse las funcidnes de transferencia de estos filtros QRS-M,,
donde se observa que cuando w — O entonces QRS-M;(w) tienden a H(w). Ordenes
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QRS-M;
LPD d | (Cy, Csy C3)su | E()
QRS-M; | L [ (001, 0528
QRS-M; | 1|  ©LDL. |0275
QRS-M; | £ | (685), |0225

Tabla 2.1: Filtros LPD para identificacion de la morfologia del ORS.

Se presentan los coeficientes de los filtros (QRS-M;, 1 =1, 2 y 3), el pardmetro d y

error E{a). El subindice (s, a) indica si estos filtros pertenecen a la configuracion

simétrica o antisimétrica.

QRS(w)

0.60 [
QRS-M 4 ()

Amplitud relativa
(=4
n
<
|
. Qo
&
z
.
z

a=0.206
0.20 . QRS-M2(W)
0.60 .. —
-1.00 J
o] /8 /4 3n/8 /2 S5n/8. In/4 Tr/8 b4

wT

Figura 2.4: Respuesta frecuencial para los filtros QRS-M;(w) (i = 1,2y 3), el derivador
ideal H(w) para QRS, y el espectro aproximado Q RS(w), del QRS.
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mayores de ¢ aproximan mejor el filtro ideal y ademds las mayores diferencias con €ste
se dan donde el espectro de potencia de Q) RS(w) es menor.

| | I | | |

_,_,._/\jU\_/\_,__r\JV\/\_'/\JV\/\*,—/\_}\j\/\_,% b) ECQ + ruido

WM/V‘W c) QRS-M;
M#‘——W[}%&;—\ d) QRS-%

&) QRS-My

Figura 2.5: Aplicacion de los filtros QRS-M; sobre un registro de ECG real.

Se toma un ECG real (a) , al cual se le ha afadido ruido blanco generado por
computador (b), con una SNR (cociente de amplitudes mdximas) de 23.5. Las

salidas de cada QRS-M; son c), d} v e), respectivamente.

En 1a figura 2.5 se puede ver un QRS real, obtenido de la sefial ECG de un registro
Holter, a 1a cual se le ha afiadido ruido blanco generado por computador. A la sefial
resultante se le ha aplicado cada uno de los filtros QRS-M;, obteniendo de esta forma
las distintas aproximaciones a la derivada del QRS. Se observa como el comienzo y fin
del QRS, asi como los cruces por cero, quedan mejor definidos en la senal derivada a

medida que se aumenta el nimero de coeficientes en el filtro.

En las figuras 2.6. y 2.7 se presentan los gréficos del error minimo Ei,(«) obtenido
en la minimizacién con coeficientes reales para las configuraciones simétrica y
antisimétrica, respectivamente. ILos resultados han sido obtenidos utilizando una
frecuencia de corte del espectro QRS(w) igual a 37 He, f,, variando de 100 a 1000
Hz, y los valores de a determinados por la ecuaccién (2.3). Se consideran los casos
para N=2, 3 y 4 primeros coeficientes. En estos graficos se ha marcado el error E(a)

para los filtros QRS-M; con coeficientes enteros a la frecuencia de muestreo f,, = 250
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1,500
| | 1 i | |
1200 —
0.900] _
2 CONFIGURACION SIMETRICA
Ju1]
0.600 —|N=2
0.300 _
Ne
Ned .
0.000 l | | l [ ] |
100 212.5 325  437.5 550  662.5 775  887.5 1000

fm

Figura 2.6: Error minimo E,.,(a) (configuracién simétrica) para ORS.

Las frecuencias de muestreo varian de 100 a 1000 Hz. Se considera los casos en
los que el niimero de coeficientes N vale 2, 3 y 4. Las marcas representan F{(a)

para los filtros QRS-M; permitiendo compararlo con E,,(a) a la f,, = 250 Hz.
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1.500 I I | I | I
N=2
1.200 —
0.900 -
2 CONFIGURACION ANTISIMETRICA
1
0.600 —
=3
0.300 —
N=4
0.000 l | | l | | i
100 212.5 325 437.5 550 662.5 175 887.5 1000

fm

Figura 2.7: Error minimo E, (a) (configuracion antisimétrica) para QRS.

Las frecuencias de muestreo varian de 100 a 1000 Hz. Se considera los casos en
los que el nimero de coeficientes N vale 2, 3 y 4. Las marcas representan E(a)

para los filtros QRS-M; permitiendo compararlo con E,,(a) a la f, =250 Hz.
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Hz para la que fueron calculados. Puede compararse este error E(a) con el E,,(a). En
la figura 2.7 puede observarse como los filiros QRS-M; y QRS-M, tienen superiores
prestaciones que los mejores filtros con coeficientes reales para N = 1y 2. Recuérdese
que QRS-M tiene un coeficiente de orden 3 y QRS-M, tiene dos coeficientes de orden
2 y 3 (tabla 2.1).

2.3.2 Identificacion de la morfologia de las ondas Py T

Operando andlogamente al apartado 2.3.1, pero ahora haciendo S(w) = PT(w), se
obtienen los filtros para identificacién de la morfologia de las ondas P y T. Estos filtros
se denominarin PT-M; (i = 1, 2 y 3) para un niimero i de coeficientes.

En la tabla 2.2 se muestran los filtros PT-M; obtenidos en este caso.

PT-M;
LPD d | (Cs, Cio, C11, C12)sa | Ea)
PT-M, | & (0,0,0,1), 0.033
PT-M; | 0,1,1,0), 0.020 ||
PT-M; | 53= (1,1,1,0, 0.015

Tabla 2.2: Coeficientes de los filtros LPD para identificacién de la morfologia de las
ondas Py T.

Se presentan: Los filtros (PT-M;, i = 1,2y 3 coeficientes), el pardmetro d vy el
error E{a). El subindice (s, a) indica si estos filtros pertenecen a la configuracion

simétrica o antisimérrica.

En la figura 2.8 se presenta el espectro de las ondas Py T PT(w), y las funciones de
transferencia del filtro ideal para ondas Py T y de los filtros PT-M,. Nétese como dado
que a = 0.064 es menor que en el caso del QRS (a = 0.296), también la funcién de
transferencia debe aproximarse a cero para w menores (figura 2.1). Esto implica que
los coeficientes considerados pertenecen a érdenes mayores del desarrollo de H (a, w)
(tabla 2.2),
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Figura 2.8: Respuesta frecuencfal para el espectro aproximado de las ondas P y T,
PT(w), el derivador ideal H(w) para ondas P y T y los filtros PT-M;(w) (:=1,2y

3).
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I l I l I |
. a) ECG

"""’U\/\NWW " B nid
M\M/JV‘W €) PI-My

‘M\Mﬁ d) PI-My
N\/V’\J\/"\/V\J\M/JV/\/\/WJV[\J\/—V\ e) PT-My
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Figura 2.9: Aplicacion de los filtros PT-M; sobre un registro de ECG real.

Se toma un ECG real (a), al cual se le ha afiadido ruido blanco (b) con una SNR
(cociente de amplitudes mdximas) de 23.5. Las salidas de cada PT-M; son ¢), d) y

e), respectivamente.

45
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En la figura 2.9 se puede observar la sefial ECG, tomada del mismo registro Holter
que en la figura 2.5, con ruido blanco anadido y la salida que generan los filtros PT-M;
ante esta sefal. Se puede ver como ahora se ha obtenido una precisa derivada de las
ondas Py T, pero no del QRS que se ha atenuado respecto a éstas, ya que su espectro

cae en la banda de atenuacion considerada.

2.3.3 Deteccion del complejo QRS

Cuando se esta interesado en la deteccién de una seiial, el objetivo es que los procesados
previos a la deteccidén proporcionen la mayor SNR posible. Para disefiar un filtro LPD
en estos casos se sigue la técnica descrita en 2.2.2. Se tomard de nuevo S(w) = QRS(w)
y N(w) = ¢, y con ello se¢ maximizard SN Ry(a) en la ecuacion 2.28. De esta forma
se obtiene el valor ao, que en este caso equivale a una frecuencia de corte ff = 14.9
Hz. Utilizando H (ao,w) correspondiente a esta frecuencia de corte, se minimiza E(a)

y se determina la aproximacién entera que maximiza 2.29.

De este modo, y de nuevo para filtros LPD con 1, 2 y 3 coeficientes, se obtienen
los filtros QRS-D; (z: = 1, 2 y 3 coeficientes) que optimizan la SNR definida en el
apartado 2.2.2 (tabla 2.3).

QRS-D;
LPD d | (C1, Coy C3)ea | SNRp &2
QRS-D; | 1 (0,1,0), 0.374
QRSD; | = | (0,9,10), 0.655
QRS-D; | 1 (4,6,7), 0.800

Tabla 2.3: Coeficientes de los filtros LPD para deteccion de QRS.

Se presentan: Los filtros (QRS-D;, © = 1, 2 y 3 coeficientes), el pardmetro d vy la

SN Rp c¢*. El subindice (s, a) indica configuracién simétrica o antisimérrica.

La SN Ry dependera de ¢, disminuyendo a medida que se incrementa este pardmetro,
Por ello, en la tabla 2.3 se representa la magnitud relativa SN Ry ¢?. Esta magnitud,

como era de esperar, aumenta al hacerlo el nimero de coeficientes. Comparando QRS-
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M; con QRS-D; (tablas 2.1 y 2.3) se ve que los coeficientes de mayor orden tienen mds
- peso en QRS-D; que en QRS-M;. Ello se debe a la técnica de disefio, y se justifica
dado que el espectro QR.S(w) del QRS (figura 2.2) tiene una pobre contribucién cerca
de la frecuencia de corte f, = 37 Hz. La contribucién del ruido en esta frecuencia serd
mayor que la de la sefial y por tanto, para mejorar la SNR conviene que el efecto paso
bajo se de a frecuencias menores a f, (f* = 14.9 Hz). Esto implica mayor orden en
los coeficientes o mayor peso de los de orden més alto, que es ¢l efecto que se observa
al comparar QRS-M; con QRS-D,.

T ]
H{w)
RS(w
0.60 | QRS(w) |
o
‘>
k|
5]
g 0.20 [ —
&
E‘* 2=0,296
-0.20 [—
QRS—DI(W)_
060 | —
-1.00 ) I I
0 n/8 mid An/8 n/2 5n/8. 3n/4 Tni/8 m

wT

Figura 2,10: Respuesta frecitencial‘para los filtros QRS-D;(w) (i = 1, 2 y 3), el
derivador ideal H(w) para QRS, y el espectro aproximado QQRS(w) del ORS.

En las figuras 2.10 y 2.11 se presentan las funciones de transferencia para los filtros
QRS-D; y los resultados de aplicacién, respectivamente. En este caso, el ruido blanco
afiadido se ha hecho con menor SNR, ya que es entonces cuando los problemas de
deteccion son mds graves, Como en los casos anteriores se observa una notable mejora

al aumentar el nimero de coeficientes.
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’/\Jv\/\.———’\Ju\/\_/-f\——d/l%/\_/—’\JU\N—f\ a) ECG
NWW\W/U\MMMWW b) BCKGH + ruido

MWMMW ¢) QRS-D¢
wmwwwwﬂvm d) QRS-D,

&) QRS

Figura 2.11: Aplicacién de los filtros QRS-D; sobre un registro de ECG real

Se toma un ECG real (a), al cual se le ha afiadido ruido blanco (b) con una SNR

(cociente de amplitudes mdximas) de 10. Las salidas de cada QRS-D; son c), d} y

€), respectivamente.
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2.3.4 Deteccion de ondas Py T

Anidlogamente al caso anterior, y considerando ahora el espectro de las ondas Py T,
S(w) = PT(w), se calculan los filtros LPD para su deteccién (PT-D;, ¢ =1, 2y 3). En
este caso, el valor ap que maximiza SN Ry corresponde a una frecuencia f* = 3.19
Hz. En la tabla 2.4 se muestran estos filtros PT-D, obtenidos con la técnica de disefio
descrita en 2.2.2,

PT-D;
LPD | d | (Cy, Cio, Cit, C12)ea | SNRp 2
PT-D; | 3% (0,0,0,1), 0.012
PT-D, | &+ 0,1,1,0), 0.023
PT-Ds | 75 (0,1,1,1), 0.035

Tabla 2.4: Coeficientes de los ﬁ.lrras LPD para deteccién de ondas Py T.

Se presentan los filtros (PT-D;, i = 1, 2 y 3 coeficientes), el parcimetfo dyla

SNRp c*. El subfndice (s, o) indica configuracion simétrica o antisimétrica.

En este caso, la SN Ry para un mismo espectro de potencia ¢ del ruido es mucho.
menor que para QRS. Esto es debido a que las ondas P y T tienen menor espectro de

potencia que el QRS.

En las figuras 2.12 y 2.13 se muestran las funciones de transferencia de los filtros
PT-D; y las salidas de éstos para ¢l mismo ECG considerado en la figura 2.11,

respectivamente.
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Figura 2.12; Espectro aproximado PT(w), respuesta frecuencial para el derivador

ideal H(w) para ondas P y T, y para los filtros PT-D;(w)(i =1,2 y 3).
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| | | | | | l
MWM’V‘WMU\MIMJ\}\WWW b) BCG + mido
MW/M/V‘MM,VJ\"/\/WW(WW ¢y FT-Dy
MMWMW d) PT-D,

Figura 2.13: Aplicacién de los filtros PT-D; sobre un registro de ECG real

Se toma un ECG real (a), al cual se le ha afadido ruido blanco (b) con una SNR
(cociente de amplitudes mdximas) de 10. Las salidas de cada PT-D; son c), d) y

e), respectivamente.
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2.3.5 Enfatizado de las ondas P y T respecto del QRS

Cuando se procesa la seial ECG interesa en ocasiones extraer o enfatizar las ondas P y
T respecto del QRS, que es de mayor amplitud y dificulta la correcta deteccion de las
primeras. Para disefiar un filtro LPD que sea éptimo con este propdsito, se considera
la técnica de disefio para deteccién donde el ruido es €l propio QRS N(w) = QRS(w)
y la sefial son las ondas Py T, S(w) = PT'(w). |

Con estas consideraciones se procede como en los apartados anteriores y se obtiene
una SN Ry mdaxima para una frecuencia fF = 2.87 Hz. Los filtros obtenidos de este
modo se denominaridn PT-QRS; (i = 1, 2 y 3 coeficientes). En la tabla 2.5 se indican
los valores numéricos de los coeficientes de estos filtros.

PT-QRS;
LPD d SNRp
PT-QRS! | 5 (Cn=1), 0.055
PT-QRS; | & (Co=1, Ciz = 1), 0.219
PT-QRS3 | & | (C5=1,Cio=1, Cis=1), | 0.347

Tabla 2.5: Coeficientes de los filtros LPD para enfatizado de ondas Py T respecto de
ORS.

Se presentan los filtros (PT-ORS;, + = 1, 2 y 3 coeficientes), el pardmetro d y la

SN Rp. El subindice (s, o) indica configuracion simétrica o antisimétrica.

Nétese que ahora se da el valor exacto de SN Ry debido a que el espectro de potencia
del ruido, en este caso @QRS(w), es totalmente conocido vy no se necesita introducir

factores de proporcionalidad.

En la figura 2.14 se representan los espectros PT'(w) como sefial, Q RS(w) que
ahora debe ser considerado como ruido y las funciones de transferencia PT-QRS;(w)
para los tres filtros. Se puede observar que en el rango comprendido entre la frecuencia
de corte del espectro PT(w) y la del QRS(w) se obtienen los menores valores para
las funciones de transferencia, es decir, se atenua la parte del QRS que queda fuera
del espectro de las ondas P y T, como se pretendia. Para frecuencias superiores a
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Figura 2.14: Respuesta frecuencial para los filtros PT-QRS;(w) (1

espectros aproximados de la onda Py T PT(w), asf como del complejo QRS QRS (w).
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la frecuencia de corte del QRS, los filtros PT-QRS;(w) pueden tomar cualquier valor,
pues se ha supuesto que en dicho rango no hay contribucién de la sefial ni del ruido.

a) ECO

b) PT-ORS

"V\f\/\/"\/\j\ﬂ/"\/\f\/\/"\/\j\/\/‘“\ 9 PT-QRS;

Figura 2.15: Aplicacién de los filtros PT-QRS; sobre un registro de ECG real.

Se toma un ECG real (a), y las salidas de cada PI-D; son b), ¢} y d),

respectivamente.

En la figura 2.15 se indican las salidas de los filtros PT-QRS; al aplicarlos sobre €l
registro de ECG. En este ¢aso no se ha afiadido ruido, ya que es el propio QRS el que
se considera como tal. Se observa como la SNR es mejor al aumentar el niimero de

coeficientes.

Por tltimo, y recopilando todos los filtros considerados, se presentan en la tabla 2.6,
los LPD calculados para tres frecuencias de muestreo de las mds habituales en procesado
de ECG de Holter: f,, =200 Hz, f,, =250y fm = 300 Hz. Se puede observar que el
orden de los coeficientes de loé ﬁltroé aumenta al hacerlo f,,. Esto es evidente, dado
que una mayor f,, aumenta el nimero de muestras por unidad de tiempo, y por tanto
los cilculos habran de hacerse sobre muestras mds espaciadas para obtener €l mismo
efecto temporal. Esto es equivalente a incrementar el orden de los coeficientes. En
esta tabla el pardmetro d puede calcularse a partir de las ecuaciones (2.8) y (2.17) 6

(2.9) y (2.18) en los casos simétrico y antisimétrico, respectivamente.
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QRS-M; (€1, Ca, C3, Ca)aa

£, = 200 Hz i = 250 Hz £, = 300 Hz
QRS-M; ©,1,0,0), 0,0.1,0), ©,0,1,0),
QRS-M, (5,6,0,0), 0,1,1,0), (0,1,1,0),
QRS-M3 (3,6,4,0), (6,8,5,0), ~ (0,3,3,2),
QRS-D; (Cy1, Co, €3, Ca)s

fm = 200 Hz fm =250 Hz Jm =300 Hz
QRS-D, (0,1,0,0), (0,1,0,0), (0,0,1,0),
QRS-D;, ©0,6,5,0), 0,9,10,0), 0,1,1,0),
QRS-Ds (8,10,5,0), (4,6,7,0), (0,8,10,9),
PT-M; (Cq, Cs, Cs, Cr0)sa (Co, _C'lo, Ci1s C12)s,a (€1, C12:C13,C14)s,0

fm = 200 Hz fm =250 Hz fm=300Hz
PT-M; 0,0,0,1), (0,0,0, 1), (0,0,0,1),
PT-M, 0,1,1,0), (0,1,1,0), {0,1,1,0),
PT-Mj; (1,1,1,0), (1,1,1,0), (1,1,1,0),
PT-D; (&, Cs, Co, Ciodsa | (Cs, Cro, Cits C12)se | (Ci1s C12,C13,C10)s 0

fm =200 Hz fm =250 Hz fm =300 Hz
PT-D, ©,1,0,0), (0,0,0, 1), 0,0,1,0),
PT-D, 0,1,1,0), ©,1,1,0), ©,1,1,0),
PT-D; (1,1,1,0), ©,1,1,1), ©,1,1,1,
PT-QRS, £ = 200 Hz f.. =250 Hz £, = 300 Hz
PT-QRS; (Co = 1), (Cn =1 Ciz=1),
PT-QRS;.| (Cr=1, Cu=1) (€5 =1, Ciz=1), (Cro=1,Cis=1),
PT-QRS3 | (Ci=1,Cs=1,Cpp=1), | (Cs=1,Cio=1,C1s=1), | (Cs=1,C2=1,Ci5=1),

Tabla 2.6: Filtros LPD éptimos, de 1,2 y 3 coeficientes, en los cinco casos considerados

en el texto y con diferentes f,,. El subindice (s, a) indica configuracién simétrica o

antisimétrica, respectivamente.
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2.4 Extension al diseno de otros filtros

La técnica de disefio presentada en este capitulo ha estado orientada hacia el disefio de
filtros L.PD. Este método puede generalizarse para el disefio de otros tipos de filtros sin
més que considerar como funcién de transferencia ideal, H (a,w), la correspondiente al
nuevo filtro. Estos pueden ser filtros paso alto, paso bajo, paso banda, derivadores de
orden superior, etc. Muchos de estos filtros son usados con frecuencia en el procesado
de sefiales bioldgicas (Principe y Smith, 1986; Van Alsté y Schilder, 1985; Ahlstrom y
Tompkins, 1985). Nuevamente se puede usar el conocimiento global de la sefial para
optimizar el disefio de estos filtros. A continuacién se consideran los casos de filtros

paso alto y paso bajo, respectivamente.

2.4.1 Diseno de filtros paso bajo

Un filtro paso bajo ideal viene definido por su frecuencia de corte y eventualmente por

su ganancia G.

et H(aw)

wT

Figura 2.16: Respuesta frecuencial del filtro paso bajo ideal para un pardmetro de

corte a arbitrario (0 < a < 1)

La funcién de transferencia ideal H (a,w) estd representada en la figura 2.16
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G |jw|<ar

(2.34)
0 ar<jw| <7

H{a,w) = {

En este caso es una funcion simétrica y por tanto el desarrollo en series de Fourier
queda reducido a un desarrollo en cosenos. Los filtros aproximados F,(w), y F,(w)

serdn

N _
Fo(w) = Z C., cos(nw) (2.35)
nal

N
Fyw) =Y Cy, cos((n — 1/2)w) (2.36)

n=1

y sus expresiones temporales
d & . -
Y,(k) = 3 Y Co[Xk+n)+X(k—n)] con d-Cy, =C,, (2.37)
n=l .
d &, - -
Yo (k) = 3 > Co[Xk+n)+ X(k—n+1)] con d-C,, =C,, (2.38)
n=1

Analogamente a la ecuacién (2.11), el factor de pesos W(w) se define ahora como

) lw| < am
W) = So (2.39)
) { %‘;ﬂ ar < |lw| <7

con Ny y Sy determinados por (2.12). La restriccién para los coeficientes (), vendrd
impuesta por el valor de la ganancia G del filtro y no por la aproximacién asintdtica

en w -+ 0. En este caso se cumple siempre que

dF(w) -0

dw

(2.40)

w=0

independientemente del valor de los coeficientes C,, puesto que sin(n 0) = 0VC,,. Asi,

imponiendo la condicién de ganancia G a w = 0,se obtiene:
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FO)y=G (2.41)
y por tanto se deberd cumplir

N

3»C=G (2.42)

ne=]

El resto del procedimiento de disefio es totalmente paralelo al seguido para filtros
LPD.

2.4.2 Diseno de filtros paso alto

G H(a,w)

wT

Figura 2.17: Respuesta frecuencial del filtro paso alto ideal para un pardmetro de

corte a arbitrario (0 <a < 1)

La funcién de transferencia ideal de un filtro paso alto esti representada en la figura 2.17

y $€ expresa como

0 |w<ar

(2.43)
G ar<lw| <7

H(a,w) = {
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Esta funcién es también simétrica y la dnica diferencia respecto al caso de filtros

paso bajo estd en la restriccion para los coeficientes. Ahora se impone que

F(0)=0 (2.44)

y esta restriccién se convierte en la ecuacién

N
> Cn=0 (2.45)
n=l

Se puede exigir una nueva condicién para asegurar la ganancia G, la cual se puede

expresar como

Fm)y=@G (2.46)

esto implica que los coeficientes de la configuracién simétrica cumplan

N
S Co (-1 =G (2.47)
n=1

La configuracién antisimétrica nunca verificard esta condicion, ya que siempre
F.(r) = 0 independientemente del valor de los coeficientes. Igualmente, la

aproximacién en torno a w = & tendrd mds error que en ¢l caso simetrico.

2.5 Conclusiones

En el presente capitulo se ha considerado el disefio de filtros FIR derivativos paso bajo
(LPD) para procesado de sefiales biolégicas. Para ello se ha propuesto una técnica de
disefio haciendo uso de un conocimiento previo del espectro de la sefal y del ruido,
obtenidos experimentalmente de registros reales. En el caso de las sefiales biolégicas,
esto es posible, dado que presentan unas morfologias repetitivas bien conocidas. Los
filtros LPD obtenidos de este modo son invariantes en el tiempo y por tanto, en la
medida que el espectro de la sefial varie significativamente respecto del estimado, el

filtro dejard de comportarse como Optimo con el criterio considerado. No obstante,
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esta situacién es poco frecuente en sefiales biolégicas y, por tanto, se puede considerar

que el filtro seguira siendo éptimo a lo largo del tiempo.

Se han considerado dos criterios diferentes para el disefio de estos filtros en funcién
del objetivo del procesado. Uno trata de minimizar el error entre €] derivador ideal y
el real, de modo que la forma de la sefial sea afectada lo menos posible, y el otro trata

de maximizar Ja SNR para una posterior deteccién de la sefial.

Esta técnica de disefio ha sido aplicada al disefio de LPD para la sefial ECG en cinco
casos, donde los objetivos del procesado son la identificacion y la deteccién de distintas
ondas del ECG (P, T, QRS). Se han considerado los filtros LPD para tres frecuencias de
muestreo comunes en el procesado de registros ECG de larga duracién (200, 250 y 300
Hz), y con uno, dos y tres coeficientes. Estos resultados muestran como efectivamente
se obtienen buenas aproximaciones a la derivada ideal, mejorando éstas al aumentar
el ntmero de coeficientes del filtro. La razén para tomar un nimero reducido de
coeficientes es obtener velocidades ripidas de procesado, si bien en la medida que esta
restriccién sea menor, o la aplicacién lo requiera, se pueden considerar mayor nimero

de coeficientes sin pérdida de generalidad.

Por dltimo se ha visto como esta técnica puede extenderse a otro tipo de filtros
FIR, analizando las particularidades que presentan los filtros paso alto y paso bajo.
La generalizacién a otro tipo de sefiales resulta evidente, sin més que disponer de la

estimacién del espectro de la sefial y del ruido.



Capitulo 3

DEFINICION DE PUNTOS
SIGNIFICATIVOS DEL ECG

3.1 Introduccion

En el capitulo primero se ha visto que la sefial ECG representa la actividad eléctrica
del corazén. Esta sefial responde a unos patrones bien conocidos (figura 1.4) que estén
asociados con el funcionamiento fisiolégico del corazén. Generalmente los sujetos
sanos y aquellos que padecen enfermedades cardiacas presentan patrones de sefal
ECG diferentes. Por tanto, el registro, medida e interpretacién de estos patrones es de

indiscutible utilidad en el diagnéstico y seguimiento de enfermedades cardiacas.

La medida de los puntos significativos que caracterizan la sefial ECG podria, en
muchos casos, hacerse manualmente sobre un registro de papel de la sefial ECG. Esta
forma de medida tiene los inconvenientes derivados de la necesidad de dedicacion
humana, la lentitud y la préictica inviabilidad de tener seguimientos dindmicos del
comportamiento del ECG durante largos periodos de tiempo (variaciones circadianas,

etc). Por todo ello resulta obvia la utilidad de procedimientos automaticos de medida
del ECG. |

Un primer paso en un sistema de medida automditico sobre sefiales ECG es el
preprocesado de la sefal, para que ésta se presente en las mejores condiciones de

medida. Generalmente la senal ECG estd contaminada por ruido de origen bioldgico,

61



62 Capitulo 3. DEFINICION DE PUNTOS SIGNIFICATIVOS DEL ECG

ruido generado por la instrumentacién de registro de la propia sefial, interferencias
de 50/60 Hz y artefactos de movimiento. La eliminacién o atenuacién de este ruido
se realiza con filtros que pretenden mejorar la SNR y no distorsionar la sefial. Por
otra parte, y en funcién de la magnitud que se esté interesados en medir, se aplican
transformaciones lineales o no lineales sobre la sefial, de modo que enfaticen o faciliten
la medida a realizar. Este seria el caso de los derivadores considerados en el capitulo
anterior y que se usardn en éste y sucesivos. Tanto las operaciones que tienden a
mejorar la SNR (filtrado) como las encaminadas hacia un determinado tipo de medida se
conocen con el nombre de preprocesado. Este preprocesado, como puede deducirse de
lo expuesto hasta ahora, depende tanto del tipo de la sefial (en este caso el ECG) como
de 1as medidas que sobre ésta se pretenden realizar. En este capitulo se considerardn y
discutiran preprocesados que faciliten la identificacién de los puntos significativos del

ECG.

Como ya se vio en el capitulo 1, muchas son las caracteristicas de interés en un ECG.
La aspiracién es, sin duda, contar con sistemas de medida que permitan una precisa
y fiable identificacién de estos pardmetros. Este objetivo, ambicioso pero esperemos
que no inalcanzable, ha sido en los dltimos afios un tema importante de investigacién,
donde han habido avances muy significativos y donde se han evidenciado multitud
de problemas y limitaciones que hacen que hoy todavia quede un largo camino por
recorrer. Las variaciones de morfologia de un paciente a otro, presencia o ausencia
de ciertas ondas, polaridad de éstas, ruido de diferentes tipos, etc, son algunos de los
obstéculos que dificultan el desarrollo de sistemas automdticos de medida de proposito

general.

En este capitulo se plantea la medida de puntos significativos del ECG, y en particular
la medida automdtica del intervalo QT (distancia temporal desde el inicio del complejo
QRS hasta el final de 1a onda T) y QTP (distancia temporal desde el inicio del complejo
QRS hasta ¢l pico de la onda T) en la sefial correspondiente a cada latido cardiaco.
La duracién del intervalo QT es aproximadamente igual al tiempo de despolarizacién
ventricular mds la posterior repolarizacién de los ventriculos en un ciclo cardiaco.
La razén e interés por el que se plantea la medida automdtica de este intervalo QT
radica en su posible valor como marcador de arritmias ventriculares malignas y por
tanto de muerte sdbita ( Anhve y otros, 1978; Schwartz y Wolf, 1978; Puddu y otros,
1981; Taylor y otros, 1981; Ahnve, 1984; Marinchak y otros, 1985; Puddu y Bourassa,



3.2. Deteccidon de complejos QRS en el ECG 63

1986; Roberts y otros, 1986; Butrous, 1986). Estos estudios evidencian una fuerte
controversia respecto a la significacién clinica de este intervalo. La poSibilidad de
contar con procedimientos fiables de medida del QT permitirian, por una parte, extender
los estudios clinicos existentes para definir el rango de validez de este indicador como
marcador de tnuerte stibita, tanto en si mismo como su evolucién temporal. Por otra
parte, estos procedimientos automaticos de medida podran ser usados en los equipos
de procesado y diagnéstico de ECGs.

Previamente a la definicion de los puntos que determinan el intervalo QT y QTP, o
de cualquier otra medida que se quiera realizar sobre un ECG, es necesario detectar
la posicién de cada latido. Este es un proceso cldsico y obligado en todo sistema de
andlisis de la sefial ECG, que se lleva a cabo mediante un detector de complejos QRS.
La razén de ello se debe a que el complejo QRS es el conjunto de ondas de mayor
amplitud y por tanto mejor SNR en el ECG, lo cual facilita su deteccién.

Se presenta, por tanto, en este capitulo un sistemna de deteccién de complejos QRS,
con los procesados previos necesarios, asi como un algoritmo de identificacién de los
puntos que definen los intervalos QT y QTP. Para conocer la fiabilidad del algoritmo
de QT, y dado que no existe una definicién analitica de este intervalo, se han validado
las medidas automdticas con medidas manuales realizadas por expertos sobre registros
de la misma sefial. Se ha disefiado de forma especifica un detector de QRS para la
definicién del intervalo QT en cada latido. También se propone otro detector més |
robusto pero mds complejo de cdlculo que se basa en el ya propuesto por Jané (1989a),
y que incluye una seleccién de latidos en funcién de determinados parimetros de su
morfologia. Este detector puede usarse como un detector de propésito general y ademais
como un “filtro” de latidos’ con morfologia especialmente ruidosa o patolégica, que
resultan indeseables en determinadas aplicaciones. En capitulos posteriores se usard

este detector selectivo (capitulos 5 y 6).

3.2 Deteccion de complejos QRS en el ECG

Como ya se ha mencionado en la introduccién a este capitulo, la deteccién de los
complejos QRS es una parte esencial en cualquier sistema de andlisis de la senal ECG.

Esto es debido tanto a la informacién directa que de €l se obtiene (ritmo cardiaco)
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como a la posibilidad de, una vez conocida la localizacién de un latido cardiaco,
realizar medidas sobre él. Todo ello ha motivado gran cantidad de estudios sobre este
problema, de los cuales se presenta una buena revisién en los trabajos de Pahlm y
Sérnmo (1984) y de Gritzali (1983).

La deteccién de los complejos QRS presenta problemas (Thakor y otros, 1983; Pahlm
y S6rnmo, 1984) debido a:

1. La variabilidad de su morfologfa, tanto en una misma persona a lo largo del

tiempo como entre distintos individuos.

2. La presencia de ruido en el ECG debido a: interferencias con la red (50 Hz),
artefactos asociados con el movimiento relativo entre los electrodos y la piel,
interferencias de radiofrecuencia en equipos de cirugia, sefial electromiogréfica

(EMG) correspondiente a la actividad muscular, etc.

3. La presencia de ondas P y T de gran amplitud que dificultan la identificacion del
QRS.

La bondad de un detector de QRS de propdsito general se mide a través de las
detecciones que no hace y debiera (falsos negativos), y de las que hace y no debiera
(falsos positivos). Tanto unas como otras son indeseables en un detector de propésito
general (Pan y Tompkins, 1985). Para aplicaciones concretas puede ser menos grave un
tipo de fallos que otros, y ser més tolerables los falsos negativos (perder informacion)
que los falsos positivos (tomar informacién errénea). Esta situacion serd la que se

presentard cuando se plantee la medida del QT de forma dindmica.

Una primera clasificacién de los detectores de QRS los divide en detectores hardware
y detectores software. Este trabajo se centra en los segundos, puesto que se consideran
siempre procesados de ECG por software. Dentro de estos detectores realizados en
software se puede establecer la siguiente clasificacién (Gritzali, 1988).

e No sintdcticos (Pan y Tompkins, 1985; Pahlm y Sérnmo, 1984).

e Sinticticos (Udupa y Murthy, 1980; Belforte y otros, 1979; Papakonstantinou y
otros, 1986).
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e Hibridos (Birman, 1982; Birman, 1983).

De estos tipos de detectores los mds comunes son los no sintdcticos, ya que son los
que requieren menor niimero de cdlculos. Esta caracteristica los hace los més adecuados
para el procesado de gran cantidad de latidos, y por ello aquf se considerar4n detectores
de este tipo. Primero se exponen sus caracteristicas generales, después se analiza su
realizacién préctica y por dltimo se propone un detector modificado para hacerlo més
robusto, de uso general, y selectivo respecto a latidos muy ruidosos o de morfologia

muy distinta a la de los demds.

3.2.1 Esquema bdsico de un detector no sintactico

Los detectores de QRS no sinticticos generalmente constan de dos etapas: una primera
'de preprocesado de la sefial y una segunda en la que se aplica una regla de decisién que
determina las posiciones de cada QRS. La primera etapa a su vez suele estar dividida en
un filtrado lineal y una posterior transformacién no lineal. En la figura 3.1 se muestra
un diagrama de bloques de estos detectores (Pahlm y S6rnmo, 1984).

PREPROCESADO
r— - == — — — — — a
ECG(k) | Filtrad Y(k) | Transf i6 'Z(k) Regla d 1, t
iltrado ransformacién egla de s 125 -
| lineal no lineal | decisién
Lo e e — — e — — — |

Figura 3.1: Diagrama de bloques de un detector de QRS no sintdctico.

ECG(k) es la sefial ECG original, Y(k) es la salida del filtrado lineal, Z(k) es la
salida de la transformacion no lineal y t; (i=1, 2, ...) son los instantes estimados

para las posiciones temporales de los QRS detectados.
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3.2.1.1 Filtrado lineal

Fl préposito de la etapa de procesado es realzar ¢l QRS y suprimir el ruido y los
artefactos. El filtrado lineal que cldsicamente se aplica 4 la sefial ECG consta de un
derivador y un filtro paso bajo, formando ambos un filtro LPD y que se realiza bien con
los dos filtros en cascada o con uno de los LPD estudiados en €l capitulo 2. El filtro
derivativo pretende realzar las componentes de mayor frecuencia del ECG, que son las
del complejo QRS (entre 5 y 30 Hz (Thakor y otros, 1984b)). Este filtro también realza
el ruido de alta frecuencia y por ello se aplica después un filtro paso bajo que reducird

aste efecto.

Fl filtro LPD resultante debe enfatizar el QRS, aunque sea de baja amplitud, y atenuar
las ondas P y T (componentes espectrales entre 0.05 y 8 Hz) para evitar detectarlas
como QRS. Por otro lad'o, a altas frecuencias deben evitar los artefactos de movimiento,
pero no los QRS de alta frecuencia. El tipo de filtros clisicamente usados son FIR de
fase lineal, de los cuales los més comunes son los propuestos por Borjesson y otros
(1982) y usados posteriormente por otros autores. Su funcién de transferencia en z es

de la forma

H(z) 7;(71 _ ,-a*."ﬁ-’i _)'(1'+ z4i55. : (3.1)

El termino (1 — M) efectua la accién derivativa, y el (1 + z~")¥ realiza la accién
paso bajo. Los pardmetros M y L ajustan los limites de la banda de paso. Nétese que

el filtro derivativo es uno de los propuestos en el capitulo 2 con un s6lo coeficiente
Ch.

3.2.1.2 Transformacion no lineal

No todos los detectores usan transformaciones no lineales. En tales casos la regla de
decisién se aplica sobre la sefial obtenida del filtrado lineal. Sin embargo, la utilizacién
de una transformacién no lineal permite obtener un pico por cada QRS, de modo que
pueda usarse un detector de picos basado en un umbral para determinar las posiciones
de los QRS. Este problema es andlogo al de separacién de segmentos sonoros de los
de silencio en el procesado de voz. Una revisién de este tema puede encontrarse en

Rabiner y Shafer (1978).
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Generalmente esta técnica consiste en una transformacion no lineal de la sefial de
entrada seguida de un filtrado lineal. Particularizando para deteccién de QRS, la

transformacién mis comin es (Pahlm y Sérnmo, 1984}

dm)= Y yRh(n— k) (3.2)

k=n—N+1

donde h.(n) es la respuesta impulsional de un filtro de duracién N muestras. La sefial
y(n) puede ser el ECG original o después de un procesado lineal como los expuestos
en el apartado anterior, La salida z(n) es, en alguna medida, la energia de las sefiales
de corta duracién (menos de N muestras). Trabajos previos han considerado distintos
tipos de filtros con respuesta impulsional h.(n). Ligtenberg y Kunt (1983) y Pan y
Tompkins (1985) consideran una respuesta impulsional cuadrada

he () 11 n=0,.,N-1 (3.3)
Chedn) = .
' 0 otros valores de n

y como sefial y(n) la derivada primera de la senal. Murthy y Rangaraj (1979) toman

la misma sefial y(n) pero con un filtro k.(n) del tipo

he () N—-n n=0,.,N-1 3.4
e\ 1} = .
0 otros valores de n

Este tiltimo resulta muy sensible al ruido, efecto que puede minimizarse usando un

filtro promedio de los dos, tal como proponen los mismos autores:

hey(n) = by (n) # oy (). (3.5)

Otras técnicas han sido consideradas, pero parece que ésta es la que mejor elimina
el ruido de fondo y atenia las ondas Py T de gran magnitud (Pahlm y Sérnmo, 1984).
En este trabajo se propondrd una nueva transformacién en funcién de la morfologia

del QRS para el caso de un detector selectivo (apartado 3.4).

3.2.1.3 Regla de decision

Laregla de decisidn se aplica después del procesado, ya sea lineal, o no, o en ocasiones
después de cada uno de ellos (Pan y Tompkins, 1985; Thakor y otros, 1983).
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Generalmente se hace uso de un umbral y cuando la sefial lo sobrepasa se considera
la presencia de un QRS. Estos umbrales suelen ser adaptativos, ya que la morfologia
y amplitud del QRS cambia con el tiempo; el umbral considerado para la deteccién
de un latido préximo es funcién de la amplitud del QRS en latidos anteriores. Por
otro lado, es bien conocida la cadencia de los latidos, de modo que una vez detectado
un latido hay un tiempo durante el cual no es probable que aparezca otro. Esto hace
considerar periodos refractarios en los cuales no se busca otro QRS. De este modo se
evitan detecciones de onda T como falsos QRS (Shah y otros, 1977; Dillman y otros,
1978). ‘

Posteriores refinamientos estudian el ruido y hacen que el umbral sea también funcién
de dicho ruido. También se consideran biisquedas retrospectivas con umbrales menores,
cuando el intervalo RR aumenta anormalmente y haga pensar que existe un QRS no
detectado (Ligtenberg y Kunt, 1983; Pahlm y Tompkins, 1985).

3.2.2 Detector especifico de QRS para definicién del intervalo QT

Al plantearse la realizacién de un detector de QRS, la primer consideracion es el
objetivo de dicho detector. En este caso, el objetivo es posicionarse sobre cada QRS
para después medir el intervalo QT de cada latido cardiaco. En un seguimiento de la
evolucién dindmica del valor del intervalo QT, no es grave el hecho de que existan
detecciones de falsos negativos. Esto supone perder una informacién puntual frente a
la evolucién en un largo periodo, v.gr. 24 horas. Detecciones de falsos positivos, que
ocasionarfan valores erréneos de QT, podrén ser rechazados a pesteriori en funcién
del valor del intervalo QT (apartado 3.3.4). Por otro lado, es importante tener una
velocidad rdpida de procesado, ya que en registros de Holter de 24 horas se tienen
gran cantidad de datos. Un elevado tiempo de célculo reduciria 1a aplicabilidad del

método en registros de larga duracidn.

Con estas consideraciones se propone un detector de QRS no sintéctico, el cual tiene
una etapa de preprocesado que consta sélo de filtrados lineales. Sobre la senal de
salida del filtro se aplica la regla de decisién. El detector propuesto se basa en el
presentado por Pan y Tompkins (1985), introduciendo unas modificaciones en la etapa

de preprocesado y otras en la regla de decisién, de modo que se facilite la deteccién a
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posteriori del inicio del QRS.

3.2.2.1 Preprocesado

El preprocesado que se considera es s6lo lineal con dos etapas: un primer filtro
derivador y un filtro paso bajo (figura 3.2). Las senales de salida del! derivador y
del filtro paso bajo se las designard como d(k) y f(k), respectivamente,

ECG(k) X dk) Filtro f(k)
— Derivador ) ——
paso bajo

Figura 3.2: Diagrama de bloques del preprocesado del detector especifico de QRS
para medida del OT.

ECG(k) es la sefial ECG original, d(k) es la salida del derivador, y f(k) es la
salida del filtro paso bajo.

Derivador
El filtro derivador que se considera es un filtro LPD de los propuestos en el capitulo 2.
Se plantea ahora la eleccién del LPD mds adecuado, QRS-M o QRS-D. Inicialmente
el objetivo de este preprocesado es la detgccién, por tanto pareceria 16gico tomar un
filtro LPD del tipo QRS-D. Por otra parte se quieren identificar determinados puntos
caracteristicos del ECG, es decir, se qdicre identificar su morfologia, lo cual aconsejaria
tomar un filtro LPD del tipo QRS-M. Una posibilidad es aplicar para la deteccidén un
QRS-D y posteriormente, de nuevo sobre el ECG original, un QRS-M. Esta solucién se
contradice con el objetivo de rapidez de procesado que se ha planteado, de modo que se
propone usar un filtro LPD resultado de un compromiso, €n cuanto a sus caracteristicas,
entre el QRS-D y QRS-M. Si se toman de la tabla 2.6 el filtro QRS-M; (Cy, = 1) y
QRS-Dy (€, = 1) se observa que filtros con un coeficiente C5,=1 6 (;,=1 presentarian

un comportamiento intermedio entre los dos primeros,

Para el presente detector se ha optado por el filtro FIR LPD con un coeficiente
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Cs, = 1 y cuya funcién de transferencia G1(z) es
Gi(e) = (1 = 27°). (3.6)
La correspondiente ecuacién en diferencias es
d(k) = ECG(k) — ECG(k - 6), 3.7

donde % indica el instante de muestreo. La respuesta frecuencial viene dada por la
expresion

GrwT) = 25 sin(3wThe %7, (3.8)
siendo T el periodo de muestreo. La ganancia paraw — 0 es tal que G1(wT) — 6T jw,
es decir, 67" veces la de la derivada ideal, y el retardo es de 3 muestras. La figura 3.3
muestra el valor de la amplitud de G1(wT) en funcién de la frecuencia f expresada en
Hz (w=2r7f).

10.00

7.20 Gal .

G (D
1.60 GD) ]

T
-1.20 —

-4.00 | | I l |

0. 16. 31, 47. 63. 78. 94, 109, 125.
Frecuencia Hz.

Amplitud de G(f)

Figura 3.3: Amplitud de las funciones de transferencia para el filtro derivador G1(f),
el filtro paso bajo Go(f) y la combinacién de los dos G3(f) para una frecuencia de
muestreo f,,=250 Hz.

Filtro paso bajo
Después de aplicar este filtro derivativo, y dado que tiene s6lo un coeficiente, el ruido
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de alta frecuencia queda poco atenuado como puede observarse en las figuras 2.4, 2.5,
2,10 y 2.11. Para obtener una buena atenuacién con filtros LPD se requeriria un gran
nimero de coeficientes, por lo que se ha considerado la posibilidad de aplicar un filtro

paso bajo en cascada con el derivador.

El filtro paso bajo debera ser FIR y de fase lineal, Jo que implica una condicién de

simetria para la respuesta impulsional h(k)

h(k)=h(N —1—%) (3.9)

Este tipo de respuestas impulsionales corresponden a filtros FIR no recursivos
con un elevado nimero de coeficientes, solucién, por tanto, que no resuelve el
problema planteado al considerar LPD con més coeficientes. La alternativa son filtros
recursivos que requieren menor nimero de cilculos, pero que generalmente son de
respuesta impulsional infinita (IIR)! y de fase no lineal. Sin embargo, existen algunas
configuraciones de filtros recursivos (Lynn, 1977) que tienen una respuesta impulsional
finita y fase lineal. Ademds, operan con aritmética entera y esto los hace mas rapidos
de cdlculo. La funcién de transferencia de estos filtros es del tipo

_— z"m

| ‘
H(Z) = '1—_1 f (310)

L.a ecuacidn en diferencias viene expresada por la siguiente relacién
fk) = f(k — 1)+ d(k) — d(k — m) (3.11)

d(k) es la entrada al filtro y f(k) su salida en el instante de muestreo k. Este filtro tiene
un polo sobre el circulo unidad del plano z, lo cual le haria marginalmente estable.
Esto no ocurre, ya que este polo se compensa con uno de los m ceros distribuidos de
forma equidistante sobre el circulo unidad, garantizando la estabilidad del sistema.

La funcién de transferencia (3.10) puede reescribirse en la forma
Hz)=1+2z" 42724 4 27™, (3.12)

que es la expresién no recursiva del filtro. Sin embargo, ésta no resulta interesante
desde el punto de vista de la realizacién prictica debido a su mayor coste en tiempo

de cdlculo.

[¥n ingles "Infinite impulse response”
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La respuesta frecuencial de este filtro es

(1 —e-iwTy — sin(wT/2) (3.13)

HWwT) =

La ganancia para w — 0 es m y el retardo (m-1)/2 muestras. El primer cero de la

ganancia se encuentra a una frecuencia f = 1/(mT).

Para la aplicacién concreta del detector interesa que se amplifiquen las frecuencias
del QRS pero no otras mis altas. Observando el espectro del QRS de la figura 1.5,
se puede disefiar un filtro paso bajo con una frecuencia de corte (-3 dB) de 20 Hz. El
valor de m que mejor aproxima esta frecuencia de corte para una f,,=250 Hz es m=8,

y entonces el filtro que se propone G2 €s:
-8

1—
Galz) = ———. (3.14)
1-— 21
La respuesta frecuencial puede expresarse como
GowT) = Sin(@T) =it (3.15)

 sin(T/2)

Este filtro supone una ganancia de 8 cuando w — 0, un retardo de 4--2‘- muestras, y
un primer cero a una frecuencia fo que vale fo=31.25 Hz. La respuesta frecuencial
en amplitud Go(f) se muestra en la figura 3.3, asi como la correspondiente a la
composicién de los dos filtros lineales considerados Gi(f) y Ga(f). La conexidén
en cascada de ambos se designard por G3(f) = G1(f) - G2(f), que corresponde a un

filtro paso banda como se ha comentado en 3.2.1.1.

3.2.2.2 Regla de decision,

Ia regla de decisién se aplica sobre la sefial después de derivada y filtrada f(k). Esta
regla consiste en tomar un umbral adaptativo con cada latido n (H,,). Cuando aparece
un pico de sefial en el instante PK,, cuyo valor absoluto es mayor que este umbral
H,, se considera la presencia de un QRS en la posicién PK,,.

Esta regla de decision tiene una bdsqueda hacia atrds cuando el valor del intervalo
RR entre el latido n y el n-1 (PK, — PK, 1) es mayor que 1.8 veces el valor del RR
medio (RR,,). En este caso se vuelve al latido PK, y el umbral se rebaja a un valor
H! =%H,.
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Una vez detectado el latido n se actualizan el valor del umbral H,, segiin
H..1=08H,+02(0.8PK),), (3.16)

y también el valor del RR,, segilin la expresi6én recursiva

0.8RR, +0.2RR 1.5RR,, > RR > 0.5RR,,

(3.17)
RR,, otros casos

RR,, = {
Como puede verse de (3.17), el RR,,, s6lo se actualiza si el nuevo RR est4 dentro de
los limites de normalidad de variacién. De este modo se evita que falsas detecciones

de QRS (RR falso) modifiquen el RR,, que serd utilizado en posteriores detecciones.

Se toma un periodo refractario de 50 ms después de 1a posicién del final de 1a onda T
para empezar a buscar un nuevo QRS. La forma de definir este punto se vera en 3.3.3,
y de este modo se evita detectar la onda T como un nuevo QRS.

En casos donde la onda P es muy grande y con componentes de alta frecuencia es
posible detectar €sta como un nuevo QRS. Para evitarlo se realiza una bisqueda de un

nuevo pico 200 ms después de PK,,; si éste existe y es mayor que PK,,, se considerard . . . . .

detectado al QRS en la posicién del nuevo pico. Asi se evitan falsos positivos debidos

ala onda P

Todo este procedimiento necesita unos valores iniciales del umbral H; y del intervalo
RR medio (RR,,). El valor inicial de RR,, que ha mostrado un buen comportamiento,
sin perdida de deteccién en los latidos iniciales, es 500 ms. El umbral se inicializa
segin la expresién

Hy=08] f(PK) |, (3.18)
donde PK es la posicién del méximo del médulo de la sefial f(k) en los dos
primeros segundos. La figura 3.4 muestra el diagrama de bloques para el proceso
de inicializacin, mientras que en la 3.5 se representa esquematicamente el proceso de

deteccidn. -

3.2.2.3 Ejemplos de aplicacion

El detector asi descrito se ha aplicado a diferentes sefiales ECG pertenecientes a
distintos pacientes. A modo de ejemplo se verd cémo actida sobre tres sefiales ECG

con caracteristicas diferentes.
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INICIALIZACION

f(k)

max | f(k) |
O0<kT <2s

PK

Hy=08]| f(PK) |
RR,, = 500 ms

RR,,| Hy

Figura 3.4: Diagrama de blogues de la inicializacién del detector especlfico de QRS
para medida del OT.

RR,, y Hy son los valores iniciales del intervalo RR y del umbral H, T es el
periodo de muestreo, y PK es la posicién del mdximo del médulo de f(k) en los

dos segundos iniciales.
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DETECCION DE QRS

fk)

Busqueda de
| f(k) |> H.,

PK,

Test de
onda P

=
il

A
i

PK,

RR > 1.8RR,, | Si
?

No

Ajustar RR,,
Ajustar H,,

Detectar nuevo QRS

PK,

Figura 3.5: Diagrama de bloques del detector especifico de QRS para medida del oT.

La notacion es la seguida en el texto. La posicion PK,, es en cada caso la posicién
del ORS detectado.
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La instrumentacién usada para grabar estas sefiales fue un electrocardidgrafo
Mingograf de Siemens, que puede recoger las doce derivaciones clédsicas del ECG.
A continuacién se incorporé un filtro paso bajo analégico con una frecuencia de corte
de 200 Hz. Esta sefal analégica se registré con un sistema de adquisicién digital
basado en un computador IBM-AT y una tarjeta de conversién analdgico-digital de 12
bits DT-2801-A de Data Translation, utilizando una frecuencia de muestreo (f,,,) de 1
kHz. La gestién de 1a adquisicién se realiz6 con el software cientffico ASYST.

A fin de utilizar el detector disefiado para una f,,=250 Hz, se realiz6 un posterior
submuestreo digital. La posible introduccién de efectos de aliasing debidos a este
submuestreo se ha despreciado, dado que el objeto es dUnicamente validar el detector
que actda sobre el QRS (frecuencias menores de 50 Hz), y no obtener informacién de
las componentes de alta frecuencia de la sefial. El hecho de considerar estas sefiales,
y no otras de registros de Holter sobre las que trabajard el detector en condiciones
normales, se debe a que de este modo se podrd comparar el comportamiento de este
detector con el detector selectivo que se propondrd en el apartado siguiente 3.4.

En la figura 3.6 se presenta la actuacién de este detector sobre una secuencia de
latidos, donde se muestran también las sefiales intermedias del procesado. En la
figura 3.7 se indica cémo actia el detector en una sefial con fuertes ‘artefactos de
movimiento, y en la figura 3.8 se muestra su comportamiento sobre una sefial con
variaciones en la linea de base y una onda T de amplitud comparable al QRS. En

ambos casos el detector posiciona correctamente cada latido cardiaco.

En estos ejemplos puede verse cémo la derivada atenta las variaciones de la linea
de base (baja frecuencia) y enfatiza las altas frecuencias del QRS. En la figura 3.7 1a
deteccion se hace particularmen%e dificil por los artefactos presentes, muy similares en
amplitud y frecuencia al QRS. En estos casos, la deteccion resulta poco fiable, aunque
en el ejemplo de la figura 3.7 se realize una deteccion correcta.

3.3 Definicion del intervalo QT y QTP

Segiin se ha puesto de manificsto en la introduccion a este capitulo, el disponer de un
método de medida automdtico del intervalo QT seria de gran utilidad para el diagndstico
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Figura 3.6: Deteccion de complejos QRS en una sefial ECG.

La parte superior muestra el ECG original con las marcas del detector en las
posiciones que detecta cada QRS. La sefial del centro es la derivada del ECG, y
la inferior es la sefial derivada y filtrada paso bajo sobre la que actila la regla de

decisidn.
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ECG "

—

Figura 3.7: Deteccién de complejos QRS en una sefial ECG con fuerte actividad

muscular, y artefactos de movimiento.
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WMWMMMH
WWMNMW

| | ] 1
[} { ! ] [ § §

Figura 3.8: Deteccion de complejos QRS en una seiial ECG con variacidn de la linea

de base y onda T de amplitud comparable al ORS.
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del ECG. El sistema que mida el intervalo QT deberd ser capaz de definir el inicio del
complejo QRS y el final de la onda T. La distancia temporal entre estos dos puntos
define el intervalo QT.

Muchos son los problemas que se encuentran al identificar los puntos que definen
el intervalo QT. El principal es asegurar que el final de la onda T se identifique
correctamente. Ello es debido a que 1a onda T puede tener una pendiente que disminuye
gradualmente, y por tanto resulta dificil determinar el punto exacto donde la onda T
acaba. Por otra parte, la onda T puede solaparse con la onda U que en ocasiones
aparece después de la T y cuyo origen se desconoce. En estos casos, el intervalo QT
resulta prolongado si se detecta €l final de la onda U como final de la T. Ademis,
cuando el ritmo cardiaco es alto, 1a onda T puede también solaparse con la onda P
del latido siguiente. Afiadido a estos problemas de morfologia del propio ECG, estén
los debidos al ruido présente en la sehal, que suponen una dificultad adicional en la

identificacion del intervalo QT.

Varios métodos se han propuesto en la literatura para medir el intervalo QT (Algra
y otros, 1987; Pisani y otros, 1985; Critelli y otros, 1982). Algunos resuelven el
problema de la definicién del final de la onda T con criterios basados en 1a inflexidn
de ésta respecto a la linea de base. Estos métodos son muy limitados en casos donde
la linea de base tiene una gran variacién, o incluso no existen zonas donde ésta pueda
ser correctamente definida. Otros métodos (Pisani y otros, 1985) usan criterios sobre
la derivada primera de la sefial y un umbral. Este método evita el problema de la linea

de base, pero no tiene en cuenta la morfologia de la onda T.

A continuacién se presenta un algoritmo que usa un criterio sobre la derivada primera
del ECG e informacién de la morfologia de la onda T para identificar el final de ésta
(Laguna y otros, 1990a), mientras que el comienzo del complejo QRS se identifica con

un procedimiento andlogo.

Inicialmente se usa el detector especifico de QRS para QT expuesto en el
apartado 3.2.2, con lo que se obtiene la derivada de la senal y un filtrado paso bajo de
ésta. La identificacion del final de la onda T se hace en la senal derivada y filtrada paso
bajo, dado que esta onda tiene componentes de baja frecuencia (entre 0.05 y 8§ Hz).
La identificacién del inicio del QRS se hace en la sefal derivada sin filtrar, dado que

esta onda tiene componentes frecuenciales mas altas. Esta es también una razén por
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la cual primero se deriva el ECG y luego se filtra y no al revés. Con la identificacién
de estos dos puntos més el pico de la onda T, que se realiza también sobre el ECG
filtrado, se puede obtener para cada latido los valores de QT y QTP.

El intervalo QT tiene una dependencia natural con el ritmo cardiaco, que no es
patolégica, pero que debe ser tenida en cuenta a la hora de estudiar un posible
alargamiento del intervalo QT. Una correccién cldsica de esta dependencia se realiza
mediante la férmula de Bazett (Bazett, 1920), que define el intervalo QT corregido

(QT,) como

QT. = QT (3.19)

VRR'

donde RR es el intervalo RR previo que se calcula a partir de las posiciones temporales
(QRS;) dadas por el detector (RR = QRS; — QRS;_1). El valor del intervalo QT se
expresa en milisegundos y el intervalo RR previo en segundos. Por tanto, las unidades
del QT. son ms - s~1/? y se representardn por la letra u (u = ms - s~V/2), Esta
férmula es empirica y no corrige exactamente la dependencia de QT con el RR, ya que
esta dependencia es diferente en cada individuo. Se han propuesto otras correcciones

(Critelli y otros, 1982; Sadeh y otros, 1987) segiin la expresion

_ 9T
QT. = RE) (3.20)

Bazett (1920) usa b = 1 y Sadeh y otros (1987) propone b = 0.13. En cualquier caso se
necesita conocer €l intervalo RR previo. En el presente trabajo se considera la formula
de Bazett, ya que es la més extendida, aunque esto no implica ninguna presuncién ni

limitacién respecto a las demés correciones propuestas.

El cdlculo de @7, puede realizarse a partir del RR previo, definido con las posiciones
dadas por el detector. De este modo se tiene para cada latido los siguientes valores
QT, QTP, QT., QTP.. El QTP, se define andlogamente al QT,
QTP
VRR

Una vez obtenidas estas medidas, se realiza una seleccién de valores de QT que evitard

QTP = (3.21}

errores en la identificacién de los puntos significativos y posibles falsos positivos dados
por el detector. Después de esta seleccién de latidos, se presentan los resultados, bien

de forma gréfica o estadistica.

En la figura 3.9 se presenta un diagrama de bloques general para el proceso de medida
del intervalo QT, que incluye el detector de QRS presentado en €l apartado 3.2.2.
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Figura 3.9: Diagrama de bloques general para la medida de los intervalos OT.
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Este algoritmo ha sido validado sobre un conjunto de latidos procedentes de 18
cintas de Holter. Se tomaron aproximadamente 40 latidos de cada cinta y se midié su
intervalo QT manual y automéaticamente. Ambos resultados se han comparado y se ha
visto que las diferencias son del mismo orden de las obtenidas por dos expertos que
midan el intervalo QT sobre los mismos registros de ECG. Este hecho permite dar al

algoritmo los mismos mérgenes de fiabilidad que a las medidas manuales.

La validacién ha de hacerse con medidas manuales, dado que no existe un criterio
analftico de definicién del intervalo QT. El valor del QT puede también depender de
la derivacién en que se mida, en funcién de la proyeccién de la actividad eléctrica en
1a direccién de registro. Esto indica que el valor del QT puede no representar todo el
periodo de despolarizacién mds repolarizacion, pero es la mcjof aproximacién a €l que
puede obtenerse a través de la sefial ECG.

A continuacién se describen en detalle cada una de las partes del algoritmo.

3.3.1 Definicion de las ondas R y Q

A partir del procedimiento seguido en el detector de QRS especifico para la definicién
del intervalo QT, se dispone de la posicién de un QRS cuando aparece un pico PK,,
en la sefal derivada vy filtrada f(k). A partir de este pico se buscan los méis cercanos
anterior (PK,) y posterior (PK,) de signo opuesto a PK,,, como se describe en la
figura 3.10.

Para definir la posicién de la onda R (R,), se parte del conocimiento de que €sta tiene
la mayor pendiente del QRS. Entonces el valor de la derivada en PK, corresponderd
al instante de mayor pendiente de la onda (flanco de subida o bajada). El otro instante
de mayor pendiente correspondiente al otro flanco de la onda (bajada o subida) serd
PK, o PK,, dependiendo de cual tenga el mayor valor absoluto. Se define la posicién
de 1a onda R (R,) como el cruce por cero entre PK, y el pico PK, o PK, que tenga
mayor valor absoluto. La figura 3.11 muestra el diagrama de bloques para este proceso.

Segiin el procedimiento anteriormente expuesto, hay casos en que la onda @ o la
S serin detectados como R. Esto ocurrird cuando tengan mayor pendiente que ésta.

Dicha posibilidad no se considera un problema, ya que en principio el intervalo RR



3.3. Definicidn del intervalo QT y QTP

e R =l | - ECG
: :!i: —
i it 100 ms.
f‘ ”
R I =, Qp‘j) Fa
I L) = {"-' -
]/ | a0
I l‘ 91(71{ Jl
| |
|
| ;'I H a / fik)
'- /
\P!{p

Figura 3.10: Grdfica de definicién de las ondas R y Q.
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En la parte superior se tiene un ECG procedente de un registro de Holter. La sefial
intermedia es la derivada d(k) y la inferior es la sefial derivada y filtrada f(k). H
es el umbral para deteccién de QRS y las posiciones PK,, PK,, PK,, R,y Q,

estdn indicadas de acuerdo al procedimiento expresada en el texto,
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DETECCION DEONDASRY P
d(k)
PK, |f(k)

Biisqueda del pico Bisqueda del pico
anterior PK, posterior PK,
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- previo a It, en d(k)

Qp | By

Figura 3.11: Diagrama de bloques para la definicion de la posicién de la onda R (R;)
y de la onda Q (Q,)-
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serd igual en magnitud a los intervalos QQ o SS.

Se define la posicién de la onda Q (Q,) como el cruce por cero que precede a la onda
R (R,), pero en la sefial derivada sin filtrar d(k). Se toma esta sefial ya que la onda
Q tiene componentes frecuenciales més altas que la onda T, que se habrdn atenuado
en la sefial filtrada. Si la distancia R, — @, es superior a 80 ms se considera que no
existe onda Q. Esto ocurre o bien cuando realmente no existe o cuando ésta haya sido

detectada como R.

3.3.2 Definicion del inicio del QRS

En el proximo paso se define el inicio del complejo QRS (QRS;) como el
| correspondiente a la onda Q (o R cuando la Q no esta presente). 'Como las posiciones
R,y Q, han sido identificadas en el paso previo, a partir de @, (0 R,, cuando no existe
onda Q) se busca hacia atrds en la sefial derivada d(k) un punto Q; (o R;) de mixima
pendiente en la sefial ECG, figura 3.12. Con este punto se define un umbral #, (o H,)
como el valor de la derivada d(Q);) (o d(R;)) dividido por una constante K, que toma
el valor K = K, cuando la onda Q esté presente, y K = K, cuando la onda Q no esti
presente; H, = d(Q)/ K, (0 H, = d(R;}/K,). Si el valor de d(Q;) no es mayor que
% del valor de d(PK,), se considera que la onda Q detectada es ruido y se rechaza,

buscdndose entonces el punto R;.

A partir de este punto se define el inicio del complejo QRS (QRS;) como el
primer punto anterior a @; (o R;) cuyd valor de la derivada cruza el umbral definido
previamente H, (o H.). El diagrama de flujo para esta identificacién se presenta en la
figura 3.13

Se usan diferentes valores de I en los casos de presencia de onda Q (K,) o de onda
R (K,), debido a los diferentes valores de la pendiente para estas ondas en el complejo
QRS. El inicio de la onda R se considera cuando el valor de 1a pendiente alcanza i
del maximo (K. = 5) y para €l caso de onda Q el valor de K, es 2 (K, =2).
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Figura 3.12: Grdfica de identificacidn del inicio del ORS.

En la parte superior se tiene un ECG procedente de un registro de Holter. La sefial

derivada d(k) es la de la parte inferior donde se muestran los puntos de maxima

pendiente Q;, el umbral H, y los puntos Q,, y QRS;.
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Figura 3.13: Diagrama de bloques para la definicion del inicio del complejo QRS

(QRS)).
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3.3.3 Definicién del pico y final de la onda T

A partir de la posicién de la onda R se define una ventana de biisqueda cuyos limites
son iven y fven (figura 3.14).

(140, 500)ms. RR,, > 700ms.
(100,0.7RR,)ms. RR., < 700ms.

(tven, f'ven)'= { (3.22)

Se disminuye el tamafio de la ventana cuando el intervalo RR disminuye. De este modo
se evita detectar la préxima onda P como una falsa onda T. El valor RR,,, se usa para

evitar cambios bruscos en el intervalo RR. Se considerardn cuatro tipos de ondas T:

1. Onda T normal (flanco de subida seguido de flanco de bajada).
2. Onda T invertida (flanco de bajada seguido de flanco de subida).
3. Onda T con sélo flanco de bajada.

4. Onda T con sélo flanco de subida.

Ejemplos de estas ondas podran verse en la figura 3.17.

Una vez que la ventana estd definida, se aplica nuevamente el filtro paso bajo sobre
ella y se busca el médximo (max) y el minimo (min) de los valores de f(k) comprendidos
en ella (figura 3.14). Las posiciones correspondientes a los valores méximo y minimo
de f(k) son, TeSpectivamente tmag ¥ tmin- 12 figura 3.15 muestra el diagrama de flujo
para este método de definicién del pico y final de la onda T.

Si la posicién de max estd antes de la de min, entonces la onda T puede ser

normal o con sdlo subida. La condicién para considerar la onda T de sélo subida

es | maz |> 4| min |.

Si la posicién del min estd antes de max, se busca el minimo (minp) entre max y el
fin de la ventana. La posicién cotrespondiente a minp €S tminp- Si minp es comparable
en valor absoluto con max se considera de nuevo onda T normal; en caso contrario se
comparén el valor de min y de max y si tienen un valor similar se considera onda T

invertida. Si lo anterior no se verifica se considera onda T con sélo bajada.

Para la clasificacién de estos cuatro tipos de ondas T se ha obtenido un buen

comportamiento usando urn factor de 4 para comparar minp con max, y min con max.
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Figura 3.14: Grdfica de identificacién del pico y final de la onda T.

ECG original y su correspondiente sefial filtrada f(k). Se muestra la ventana de
busqueda de la onda T con las posiciones de max, min y el umbral para la bisqueda
del final de la onda T. Las lfneas de puntos indican las posiciones del inicio y final

de la ventana de bisqueda 'y las del pico de la onda T (1) y del final de ésta (T3).
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La condicién de decisién es: si | maz |< 4 | minp |, entonces onda T normal. Si
1o, se comparan max con min y si | min |> 4 | maz |, se considera onda T de solo

bajada; en otro caso la onda T se considera invertida.

Con estas consideraciones se tiene identificado el punto de méixima pendiente en el
flanco posterior de la onda T, bien sea el de subida o de bajada. A partir de este punto
(T%) se busca el final de la onda T con el procedimiento descrito a continuacién, El
valor de f(k) en T} serd f(T;), el cual unas veces corresponderd a max, a min 0 a
minp en funcién del tipo de onda T. Este valor tiene informacién sobre la velocidad
de méxima caida de la onda T. Se define el punto final de 1a onda T (73) como aquél
a partir de T; donde la sefial f(k) alcanza un valor umbral H,. El valor de este umbral
se define en cada latido como H; = f(T;)/ K, con K, una constante experimental que
para un valor de 2 alcanza los mejores resultados (K; = 2). El picode laonda T (T1)

se define como el primer cruce por cero anterior a T; en f(k).

Este es el paso mas importante del algoritmo. Otros métodos usan la derivada y un
umbral que no depende de la velocidad de caida de la onda T (Pisani y otros, 1985).
Con este procedimiento el umbral (f(7})/K;) se adapta al valor de la pendiente de
. caida de la onda T. Interferencias de la linea de base (bajas frecuencias) tienen una
gran importancia en los métodos que se basan en consideraciones sobre ésta (Algra y
otros, 1987; Critelli y otros, 1982). Sin embargo, y con ¢l método propuesto, estas
interferencias tienen poca relevancia, ya que tiene frecuencias més bajas que Ia propia
onda T, y el filtro derivador tiene menor ganancia para estas frecuencias que para las
de la onda T.

3.3.4 Seleccion de valores de QT

Una vez el inicio del QRS (QR.S1), el pico de la onda T (T7), y el final de ésta (T3) han
sido definidos, se puede calcular el valor del intervalo QT restando el instante temporal
QRS del Ty y andlogamente QTP con Ti. Por iltimo, se puede aplicar la férmula
de Bazett y obtener los intervalos corregidos QT y QT P, de 1a variabilidad del ritmo
cardiaco.
QT =Ty — QRS QT. = F= (323
QTP =T ~QRS: QTF.= %%
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Figura 3.15: Diagrama de bloques para la definicion del pico (T1) y final (T3) de la
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Debido a que los registros de ECG de Holter tienen una fuerte contaminacién de
ruido de alta frecuencia es probable que existan errores en la definicién del intervalo
QT, fundamentalmente debidos a cambios en el final de la onda T que conduce a
valores erréneos de QT. También latidos ectdpicos, otros latidos anormales, y posibles
falsos positivos dados por el detector pueden dar errores en el valor del QT. Para evitar
este problema s6lo se seleccionan 3 latidos de cada conjunto de 5 de los medidos,
rechazindose los 2 latidos que mayor y menor valor de QT tienen en este conjunto.
Previamente a esta seleccién se han rechazado también aquellos cuyo valor de QT estd

fuera del 15 % de la media actualizada.

De este modo se evitan errores y se tiene mucha mayor seguridad de que los
latidos medidos son fiables. Los resultados permiten obtener un seguimiento grafico o
numérico del intervalo QT, QTP, QT, y QT P.. La figura 3.16 muestra el diagrama de
bloques para esta seleccion.

3.3.5 Validacién

Para evaluar la bondad de este método se han comparado las medidas realizadas
manualmente por ﬁn experto con las obtenidas autométicamente. Para ello se han
seleccionado un conjunto de n latidos pertenecientes al comienzo de los registros de
18 cintas de Holter y se han medido automdticamente por el método propuesto. Se han
reproducido registros grificos de las mismas cintas a una velocidad de 25 mm sl
Sobre ellos, personas expertas en esta tarea han realizado dos mediciones manuales

diferentes (many, mans) del intervalo QT sobre los mismos n latidos.

Las sefiales fueron grabadas en un Holter ICR-6500, que tiene una respuesta en
frecuencia de 0.05-100 Hz (-3dB). Las cintas han sido leidas con un grabador-
reproductor de cinta analégica (ATWA WX808) que tiene una respuesta en frecuencia
de 20-16.000 Hz. La velocidad de lectura es 100 veces la velocidad de grabacién, lo
cual proporciona una respuesta en frecuencia equivalente de 0.02-160 Hz, rango que
comprende a fa banda registrada por el Holter. El sistema de adquisicién es el descrito
en el apartado 3.2.2.3 con una frecuencia de muestreo equivalente de 250 Hz. Las
derivaciones grabadas son V2 'y V5. En la validacién se selecciond équella con mejor

SNR para la onda T (Marti y otros, 1988). En la tabla 3.1 se muestran los resultados
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Figura 3.16: Diagrama de bloques para la seleccion de latidos en funcidn del valor

del QT.
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de 1a validacién.

El error entre medidas manuales es normalmente de 10 ms, aunque depende de los

observadores y puede ser incluso mayor (Pisani y otros, 1985; Ahnve, 1985).

Se han calculado las diferencias (d*) y desviacidnes tipo (SD*) de cada par de
medidas (aut — man;, i=1,2; y man; — many), siendo d y SD los valores obtenidos
después de rechazar el miximo y el minimo en cada conjunto de 5 latidos. Notese
como la $D mejora de 17.7 a 14.3 ms (aut —rnany) y de 17.4 a 14.4 ms (aut —many)
cuando de realiza la seleccién de latidos. El error medio d mejora de 2.4 a 20 ms y
de 0.9 a 0.4 ms, respectivamente. La desviacién tipo entre medidas manuales es del
orden de 10 ms (10.2 ms), lo cual estd de acuerdo con los valores referenciados en la

literatura y comentados previamente.

La desviacién tipo de la diferencia entre el valor del QT medido manual y
autométicamente estd dentro del rango de 10 a 15 ms. Por tanto puede decirse que
la reproductividad de las medidas automdticas es comparable a la de las realizadas de
forma manual. Este hecho hace que pueda usarse dicho método con el mismo margen

de fiabilidad que las medidas manuales.

El algoritmo desarrollado est4 realizado en el lenguaje de programacion Pascal'y se
ejecuta sobre un ordenador tipo PC o compatible. Su tiempo de ejecucion, incluyendo
el preprocesado y la deteccién de QRS, es de aproximadamente 90 minutos en un
Compag 386/20 para registros de 24 horas, si bien este tiempo depende también del
ritmo cardiaco que fija el nimero de latidos en los que hay que medir el intervalo QT.

3.3.6 Ejemplos de aplicacién

Enla figura 3.17 se muestran registros de ECG pertenecientes a un latido de cada una
de las 18 cintas de Holter consideradas en la validacién. Sobre la sefial de cada latido
se muestran los puntos donde el algoritmo marca el inicio y final del intervalo QT, asi
como las posiciones de las ondas Q, R, y pico de la onda T. Puede observarse que en
los registros 2, 3, 4, 5, 6, y 12 no se ha detectado onda Q.

En la figura 3.18 puede verse c6mo se identifica el intervalo QT en algunos latidos

especialmene ruidosos. También se muestran las sefiales resultantes del preprocesado
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Aut — many Aut — mansy man, — Man;
Cinta | n d* d{sSD*| 8D d* d|SD*| SD da*{ SD*
1 34 43 241339169 70| -08] 360|126 3.6 12.6
2 42 35 301 1511120 L7 -01 ] 115 98| -0.3 14,7
3 26 -59| 85210195 -7.7| -74 | 18.8 {209 | 2.7 18.5
4 19 23| 28| 7.7 73| 72| -75| 73] 81 4.7 6.8
5 38 4.5 321 103| 86| 45| 32| 103} 8.6 1.9 10.2
6 49 1-21.0|-200} 104 | 90 -22| -21| 1441154} 00 10.7
7 39 -72|-100( 204 [ 15.0) 26| -28 | 23.7 | 17.4 {| 19.2 14.4
8 41 1.0 24 1311133 ) -1.1| -12| 1461145 2.1 14.1
9 29 ] 165 | 168 | 18,7 [ 193 || 167 | 16.5| 16.9 | 17.7 || -1.0 5.5
10 394 -88| -85 131124 | -7.1| -73| 141|149 | -1.3 1.6
11 42 9.5 91] 140116 68| 63| 11.0| 75| 2.6 7.9
12 |45 -17.0|-160 | 167|146 || -18 | -15| 19.1 | 169 | 0.9 8.4
13 36 8.8 94| 178|152 94,114 190|175 || -0.6 57
14 |34 771 109 17.0 | 148 || 123§ 146 | 17.7 | 157 | 44 7.3
15 37 8.2 511447 221 6.1} 58] 398219 22| 154
16 35 11.7] 11.7] 160 ] 160 || 97| 85} 125|115 1.7 12.8
17 40 i 196 | 1791 132129219216 123 ] 119 -0.2 6.5
18 35 9.5 931 159175 99| 84| 148|167 || -0.3 5.0
Media | 37 24 201177143} 09| 044 174 144 1.9 10.2

Tabla 3.1: Resultados de validacion del algoritmo de QT.

Se presentan los resultados de la validacidn entre las medidas automdticas y
manuales {aut — man] ¥ aut — many) asi como entre las dos medidas manuales
(man — many) para cada una de las 18 cintas de Holter y para el total. n es el
mimergo de latidos medidos en cada cinta, d* es el valor medio de las diferencias
entre las dos medidas de QT a comparar, SD* es la desviacion tipo. dy SD son

los valores antes mencionados pero después de realizar la seleccion de latidos. Las

unidades de d, d*, D,y 5D* son ms.
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Figura 3.17: Ejemplos de medida automdtica del intervalo QT.

Cada latido pertenece a un cinta diferente de las 18 usadas en la validacion. Las
lineas largas indican el inicio del QRS (QRS1) y el final de la onda T (T3) tal como
las identifica el algoritmo de medida. las lineas cortas indican la posicién de la
onda Q (Q,), R (R,) y pico de la onda T (T1), en este orden. Cuando sélo hay

' dos marcas estas pertenecen a la onda R y pico de la T. En estos casos no se ha

detectado onda Q.



3.3. Definicién del intervalo QT y QTP 97

(derivada y filtrado paso bajo). Se ve cdmo por ejemplo en €l tercer latido de la fila
superior resultarfa imposible definir una linea de base, pero el criterio de la derivada
proporciona una buena identificacién del valor del QT. En los casos donde la SNR de
la onda T es muy mala obtenemos definiciones del intervalo QT que no dejan de ser
una aproximacidn, siendo dificil de realizar con mayor precisién incluso manualmente

(tres primeros latidos de la tltima fila).

En la figura 3.19 se presenta, a modo de ejemplo, la evolucién de los distintos
intervalos de QT en un paciente durante las 24 horas. Se observa como la férmula de
Bazett corrige la dependencia del QT con el intervalo RR.

3.3.7 Generalizacion a otros intervalos

Todo el procedimiento propuesto para identificar el inicio del complejo QRS y final de
la onda T puede generalizarse para cualquier onda que presente una inflexién con una
cierta pendiente respecto de la linea de base. Asi, una vez detectada la posicién del pico
de Ja onda puede estimarse su comienzo y fin del modo expuesto anteriormente. Este
procedimiento puede usarse para ondas P, T y complejo QRS. Como ya se ha visto en el
caso del intervalo QT, es necesario proteger el método frente a ausencias o situaciones
de morfologia especial. Ello puede realizarse si s¢ tiene un conocimiento previo de
la morfologia de las ondas en estudio, de modo que puedan rechazarse resultados sin
sentido fisico.
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Figura 3.18: Ejemplos de medida automdtica del intervalo QT en latidos ruidosos.

Se han tomado 12 latidos especialmente ruidosos, y sobre ellos y sus sefiales
procesadas se muestran los puntos identificados por el algoritmo. Las lineas largas

muestran el punto QRS; y Ty, y las cortas indican las posiciones de los puntos Q,
Rp, ¥ T].
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Figura 3.19: Evolucion dindmica de los intervalos de OT

Evolucién de los intervalos de QT en un paciente. a) Evolucién del OT y QTP, b}

evolucion del intervalo RR expresado en latidos por minuto ( ipm), c) evolucion del

OT. y QTP.. Cada punto es el promedio de valores en 364 5. Nétese como la

dependencia fundamental del QT con el RR estd bien modelada con esta correccion.
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3.4 Detector de QRS con seleccion de latidos

En el apartado 3.2.2 se ha propuesto un detector de QRS con unos objetivos
muy concretos y pensando en la medida dindmica del intervalo QT. Este detector
presenta una rapidez de cdlculo deseable en el procesado de gran cantidad de datos.
Sus deficiencias en cuanto a falsos positivos y falsos negativos se corrigen con el
procedimiento de medida del intervalo QT (seleccién de valores de QT, apartado 3.3.4)
en el caso de falsos positivos, y con la tolerancia a falsos negativos en ¢l entendido

que se pierde informacién puntual pero no dindmica.

Este tipo de consideraciones hacen que el detector propuesto sea muy especifico y
poco flexible para otro tipo de medidas que no sean el intervalo QT. Por otro lado, el
requisito de rapidez de célculo es algo deseable pero no un obsticulo insalvable, ya
que la velocidad de procesado se mejora constantemente con tecnologias electrénicas
mas rapidas y una realizacién mds eficiente. Por esto se ha considerado el disefio
de un detector que, aun sin olvidar en lo posible la velocidad de célculo, pone el
énfasis en su robustez e incorpora una etapa de seleccién de latidos en funcién de
su morfologia. Este dltimo aspecto no se considera normalmente en los detectores de
QRS, pero resultard muy (til cuando se pretenda obtener informacién cardiaca mediante
el anilisis global de la sefial. En estos casos, latidos excepcionalmente ruidosos o
anormales serdn indeseables y un detector que sea capaz de rechazarlos se presenta

como una herramienta de gran utilidad.

Con este objetivo se propone un detector selectivo de QRS que resulta ser mas robusto
en si mismo. Este detector se basa en el ya propuesto por Jané (1989a) sobre el que se
han realizado determinadas modificaciones en la parte del procesado no lineal con el
objetivo de optimizar la deteccidén. Respecto al detector especifico, éste incorpora una
etapa no lineal, se modifica la etapa lineal, la regla de decisién se hace mds robusta y
se incorpora una etapa de seleccién de latidos. En la etapa de procesado no lineal se
considera un filtro adaptado?, que es 6ptimo cuando el ruido es blanco (Lynn, 1982),
en el sentido de maximizar la SNR, pardmetro éste relevante para la deteccién. Esta
se realizard tanto en la sefal salida del filtro lineal como en la sefial que resulta de la

transformacién no lineal. Una correcta deteccidén serd aquella que lo sea en las dos

2En ingles “Matched filter”
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sefhales y cumpla los requisitos de seleccidn.

A continuacién se describe en detalle este detector.

3.4.1 Preprocesado

Primeramente se considera el filtrado lineal, que corresponde a un filtro paso banda
para realzar el contenido frecuencial del QRS. Sobre esta sefial, y teniendo en
cuenta informacién sobre su derivada, actuard en primer lugar 1a regla de decisién.
La sefial resultante del filtrado paso banda y posterior derivacion es sometida a
una transformacién no lineal, que consiste en elevar al cuadrado la derivada y
convolucionarla con una estimacién de ella misma sobre un QRS detectado en el
paso previo. La regla de decision actuard nuevamente sobre 1a sesefal resultante de la

convolucion,

Filtrado lineal
Este filtrado lineal consta de un filtro paso banda, realizado con un paso alto en cascada

con uno paso bajo. Sobre la sefal resultante se realiza la derivacion (figura 3.20)

FILTRADO LINEAL

r—= - - — - — — — — = = — — — a
ECG(k) | Filtrado |Xa(k) Filtrad Xi(k) |X k
tr alk tracdo ¢
—_— Hiaco ' , : Derivacion .—-.j_.( )
l paso alto paso bajo !
b — e e 4

Figura 3.20: Diagrama de blogues del procesado lineal para el detector selectivo de
ORS.

Los filtros paso alto y paso bajo se construyen haciendo uso de los filtros Lynn

descritos en 3.2.2.1.

El filiro paso bajo es un filtro Lynn recursivo de segundo orden para atenuar el
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primer 16bulo secundario (Lynn, 1977), y cuya funcién de transferencia en z es

(1 —z"my

Hi(z) =
la ecuacidén en diferencias tiene la forma
Xy(k) =2X(k— 1) — | (k= 2) + X, (k) - 2X (B~ m)+ X (k—2m), (3.25)

y la respuesta frecuencial puede expresarse como

2 emwT
SIN(P5S) T
Hi(wT) = —5—21Lg=ilm=1uT (3.26)
sin(+4)

El retardo introducido es de m-1 muestras, y para w — 0 la ganancia vale m?. El
valor de m se ha seleccionado de modo que el primer cero del filtro fy = ;:—i; esté a
60 Hz, lo cual supone una frecuencia de corte (-3 dB) f, ~ 18 Hz. Enla figura 3.21
se representa de la ganancia de este filtro para f,,=1000 Hz v normalizando a una

ganancia unidad.

1.0r ......................
Ho(D

0.8

0.6 |
Ha()

0.4 _

0.2 |
H ()

0.0 [ | | W

0.0 12,5 25.0 37.5 50.0 62.5 75.0 87.5 100.0
f (Hz)

Figura 3.21: Respuesta frecuencial de los filtros paso alto Hy(f), paso bajo H\(f), y

derivador H3(f), para una frecuencia de muestreo f,, = 1000 Hz y ganancia unitaria.

El filtro paso alto se ha realizado con una configuracion en paralelo de un filtro paso

todo y un filtro paso bajo de primer orden del mismo tipo que el descrito anteriormente.
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Su funcidn de transferencia en z es

Hy(z) = me~m=1/2 _ %I_-‘Z:—T)), (3.27)

donde mz~=D/? corresponde al filtro paso todo y (1 — 2=™)/(1 — z~!) al filtro paso

bajo. La ecuacién en diferencias toma la expresién

X (k) = Xa(k—l)—-ECG(k)+mECG(k__"?__2‘_1.)__

-1
mECG’(k— (m2 +1)) + ECG(k ~m) (3.28)
y la respuesta frecuencial es
sin(240)} o
T)=|m— ——2=| e~ T .
Hy(wT) [m sin(%) ] et (3.29)

El retardo del filtro es de (m-1)/2 muestras y la ganancia para altas frecuencias,
w — 27 f,,/2, tiende a m. La eleccién de este pardmetro m se hace de modo que
fo = 1 Hz para cualquier f,,. La figura 3.21 muestra la funci6n de transferencia para
este filtro con f, = 1000 Hz. La figura 3.22 representa la ganancia del filtro paso
banda resultante de la composicién de ambos.

—
0.8 1
0.6 |
Hy(f) . H (N
0.4 .
0.2 |L—
0.0 .L/"‘I"—|\‘-|

0.0 12.5 25.0 37.5 50.0 62.5 75.0 87.5 100.0
f (Hz)

Figura 3.22: Respuesta frecuencial del filtro paso banda, composicién del paso bajo

H\(f) y paso alto Hy(f), para una frecuencia de muestreo f,, = 1000 Hz.
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La derivada se realiza con un filtro derivador paso bajo. En este caso, y dado que la
sefal ha sido filtrada paso banda previamente, se toma un derivador que actia como tal
hasta frecuencias por encima de las propias del QRS. Asf se asegura que no distorsiona

en ningun caso el QRS. El filtro considerado tiene una funcién de transferencia en z

dada por : |
_ -1 _ -3 _ -4
Hi(z) = ST(l +2z 2z 277, (3.30)
La ecuacién en diferencias es
X.(nT) = él? (Xp(k)+ 22Xk — 1) — 2X3(k ~ 3) — Xi(k — 4) . (3.31)

La respuesta en frecuencia puede expresarse como
1 . . ;
HywT) =j T (sinQwT) + 2sin(wT) Je =127, (3.32)

El efecto paso bajo se notard a frecuencias superiores a f,,/8. El retardo es de 2
muestras y su comportamiento a bajas frecuencias corresponde al de un derivador

ideal:

dH3(wT)
dw wl =0 .

En la figura 3.21 se ve la respuesta frecuencial de este filtro derivador para f,, = 1000

J . (3.33)

Hz. Praicticamente hasta f ~ 30 Hz Ia respuesta coincide con la del derivador ideal.

Transformacién no lineal.
Como etapa no lineal s¢ ha tomado la transformacion ya discutida en el apartado 3.2.1.2

(figura 3.23)

Esta transformacién se expresa como

ke

X.(ny= Y. X2(k)h(n—k). (3.34)

k=n—N+1
La respuesta impulsional h(n) es la estimacién de X (n) para un QRS de los detectados
sobre la senal paso banda Xy(n). Este filtro constituye un fltro adaptado segiin la propia
forma de la sefial y cuya respuesta impulsional es la propia estimacién del complejo
QRS invertida en el tiempo. Si la posicién de un QRS detectado en la sefial paso banda

estd en la muestra kp entonces

(o(ho — & =0,.,.N-1
h(n)= { AdU"O 3 +T?,) n 3t (335)

0 otros valores de n
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TRANSFORMACION NO LINEAL

| |
Xk Val Xa(k) Filtrad Xe(k) Xk
_““—l"( ) a? r : Hirado Derivacién H——» )
| cuadritico adaptado |
e — e e o -

Figura 3.23: Diagrama de bloques de la transformacién no lineal para el detector
selectivo de ORS.

La seleccién de N fija la anchura que se considera para la respuesta impulsional del
filtro, tomando en este caso la equivalente a 300 ms. Este valor recoge toda la
informacién del QRS que se toma como plantilla del filtro adaptado. El QRS que
se toma como modelo puede variarse a lo largo del tiempo o incluso tomar un cierto
valor medio. En este trabajo se ha tomado el segundo QRS detectado, ya que el primero

puede no estar completo en el ECG original.

Después de esta transformaci6n se aplica nuevamente el filtro derivador, ya que la
regla de decisidn hace uso de una sefial (X.(kT)) y su derivada (X (kTY).

34.2 Regla de decisién

La regla de decisién actia cémo la descrita en 3.2.2.2, pero con las siguientes

modificaciones:
1. Actia sobre la sefial filtrada paso banda y sobre la sefial después de la
transformacion no lineal,

2. Se usan dos umbrales UMB1, UMB?2 que se calculan en funcién de los picos de
sefial (PSEN) y de ruido (PRUI),

3. El periodo refractario vale 200 ms a partir de la posicién del QRS anterior.

4. Para aceptar un pico (PICACT) como un QRS, éste deberd ser mayor que un
umbral y su pendiente (PENPIC) deberd estar entre unos valores definidos por
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la pendiente de los QRS anteriores (PENQRS).

Un esquema de bloques para la inicializacién de esta regla de decisién se presenta
en la figura 3.24. El proceso de deteccion se muestra en la figura 3.25.
INICIALIZACION DE LA REGLA DE DECISION
s(k)

PSEN = pico médximo en 4.5 s
PRUI = pico maximo < 0.75 PSEN
UMB1 = PRUI + 0.25 (PSEN-PRUI)
UMB2 = 0.5 UMBI
PENQRS = pendiente méxima de picos
RR inicial = distancia entre picos (de valor > UMBI1)

Valores iniciales

Figura 3.24: Diagrama de bloques de la inicializacién de la regla de decision del
detector selectivo de QRS.

s(k) es la sefial sobre la que actita la regla de decisién. Se inspeccionan los 4.5
primeros segundos de la sefial, sobre ellos se inicializan los pardmetros y se decide
si el umbral es positivo o negativo en funcién del valor de los picos mas grandes

de la sefial.

Al finalizar este punto se tienen dos conjuntos de posibles posiciones de QRS: las
obtenidas sobre el ECG filtrado paso banda (QQRSpg,) y las obtenidas sobre la sefial
después de la transformacién no lineal (QQ RStx,). Con estos conjuntos de posiciones

se pasa a realizar la seleccién de latidos.

3.4.3 Seleccion de latidos

Esta nueva etapa, dentro lo que seria un detector clasico de QRS, pretende rechazar los

latidos detectados por la regla de decisién que estdn fuera de la tendencia media en cada
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REGLA DE DECISION

s(k)

Valores iniciales

-

Buscar un pico
(PICACT)

PICACT después | Si
de 1.66 RR,, 7

No

Bisqueda atras
UMB1 = UMB1/2
UMB2 = UMB2 / 2

PICACT > UMBI1

¥

|PENPIC—PENQRS]|
' PENORS <03

%7

?
\Si.

Si PICACT > PRUI
PRUI = PICACT

Seleccionar
QRS

Actualiza pardmetros
PENQRS = 0.8 PENQRS + 0.2 PENPIC
RR,, = media de los 5 dltimos
PSEN = 0.125 PICACT + 0.875 PSEN
UMB1 = PRUI + 0.25 (PSEN-PRUI)

I

Periodo refractario
avanzar 200 ms

?

Fin de la sefial | No

Si

Posiciones
de los QRS
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Figura 3.25: Diagrama de bloques de la regla de decisién del detector selectivo de

ORS.
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momento. Esto no quiere decir que los latidos que se rechazan no pertenezcan a latidos
fisicos reales, sino que, por las condiciones de ruido en el momento de producirse o
por alteraciones repentinas del sistema cardiaco, presentan una morfologia anormal que

interesa rechazar.

Tres son los criterios de seleccién de latidos que se consideran:

1. Amplitud media de la sefial (4,,) en la posicién del QRS.

2. Duracién media de la senal (D,,) en la posicién del QRS, cuando €sta toma un
valor de 0.2 de la amplitud del QRS (A4).

3. Confrontacidén de posiciones en la senal paso banda (Q RSpp,) y filtrada no lineal
(QRSTN;).

Los latidos se rechazan si su amplitud A o duraciéon D estin fuera de ciertos
mérgenes, definidos en funcién del valor medio hasta ese momento. Ademds, se exige
que hayan sido detectados correctamente en las dos seiiales sobre las que se aplicé la
regla de decisién. La figura 3.26 muestra el diagrama de bloques para esta seleccién,
donde los subindices PB y TN hacen referencia a la sefial paso banda y transformada

no lineal, respectivamente.

3.4.4 Ejemplos de aplicacién

En esta seccién se verd como actia este detector selectivo sobre las mismas sefiales
sobre las que se aplicé el detector especifico para QT, considerando una frecuencia de
muestreo f,,, = 1000 Hz. Ello constituye un caso particular, ya que todos los filtros,
regla de decisién, seleccién y todo el detector en general, se han desarrollado como
una funcién genérica de f,,, lo cual proporciona mucha mayor versatilidad.

En la figura 3.27 se representa la misma sefial ECG de la figura 3.6 con todas las
sefales intermedias del procesado. Sobre la sefal filtrada paso banda X, estin marcadas
las posiciones QRSpp,, v sobre la sefial transformada no lineal X, las posiciones
QRSry,. Las posiciones ya seleccionadas QRS; estin indicadas en la senal ECG

original, La sefial més baja (X.) corresponde a la senal X, usando la transformacién
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SELECCION DE LATIDOS

l QESpp, 1 QRSrw,
Inicializar ' _ Inicializar
Apg,, Arn,., Drw,
f=q+1 | ’ =i+l
{(Drp)i—Dr > 0.05
Sl E(APB)n‘—APBm = 0-3 Doy, - Si
“ APBm - 5 (Arw)i—Arng, > 0.3
9 Arn,, =
?
No\\ / No
Si Conformar posiciones Si
« (QRSpp,) - (QRSry,) £ -50ms 6
(QRSps,) - (QRSrN;) > 90 ms ?
No
Aceptar QRS;
Actualizar

App,., Arn,,, DTN,

No No

Fin de los
latidos ?

Si

Posiciones QRS;

seleccionadas

Figura 3.26: Diagrama de bloques para la seleccion de latidos del detector selectivo
de ORS.
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Figura 3.27: Sefiales obtenidas para las diferentes etapas de procesado del detector
delectivo de QRS. '

Sobre la sefial ECG original estdn las marcas de las posiciones de los QRS
seleccionados, sobre la sefial filtrada paso banda (X,) estdn las posiciones
(QRSpp,) y sobre la sefial transformada no lineal (X.) estdn las posiciones,
(QRSty;). Por iltimo X, es la sefial que resulta de usar la transformacion no
lineal de la ecuacion 3.3. Nétese cémo la definicion de la posicion de los QRS es
mds precisa en la transformacidn propuesta en este detector (sehal X.) que en la

que resultaria de usar X .
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de corta energia de la ecuacién 3.3 (Pan y Tompkins, 1985; Jané, 1989a) con una NV
equivalente a 95 ms, suficientemente grande de cuerdo con la duracién habitual de los
QRS. Puede apreciarse cémo la definicidn de los picos para detectar las posiciones
de los QRS es mas nitida en X, obtenida con la transformacién de filtrado adaptado
propuesta en este detector, que en X,,. En las figuras 3.28 y 3.29 se ven las sefiales de

ECG_PB

Figura 3.28: Actuacidn del detector selectivo de QRS sobre un ECG con fuerte actividad

muscular.

la figura 3.7 y 3.8, respectivamente, y cémo actiia sobre ellas el detector selectivo de
QRS. Se representa la sefial paso banda y la transformada no lineal con las detecciones
realizadas sobre ellas y los QRS seleccionados sobre el ECG original. En la figura 3.28
se observa claramente que los latidos con forma muy diferente son rechazados en la
etapa de seleccién. En la figura 3.29 se ve c6mo la deteccién sobre la sefial filtrada
paso banda se realiza sobre el QRS y no sobre la onda T que tiene mayor amplitud
que el QRS. Esto se debe a la introduccién del criterio de la derivada en la regla de

decisién, resultando asi mucho mas fiable el detector,



112 Capftulo 3. DEFINICION DE PUNTOS SIGNIFICATIVOS DEL ECG

ECa,PB

Figura 3.29: Actuacidén del detector selectivo de QRS sobre un ECG con ondas T de
mayor amplitud que el ORS. |

3.5 Conclusiones

En el presente capitulo se han abordado los problemas de deteccion del complejo QRS
en la seital ECG y la identificacién o medida del intervalo QT.

La deteccién de los complejos QRS es un paso previo para cualquier procesado de
ECG, por lo que ha sido ampliamente estudiado en la literatura. En este trabajo se ha
presentado un detector especifico para medida del QT en registros de larga duracidn,

y otro mas robusto que incorpora una etapa de seleccién de latidos.

El detector de QRS para medida del intervalo QT es répido en tiempo de proceso,
aunque no tiene gran robustez frente a falsos positivos, ya que €ste no es su objetivo.
Una posterior seleccién de valores de QT en el algoritmo de medida de este intervalo,
evita medidas erréneas dadas por los falsos positivos. Esta limitacién lo convierte
en un detector de uso especifico pero muy itil en este caso. Este detector facilita
una posterior definicién del inicio del QRS y final de la onda T, dadas sus especiales
caracteristicas como son ¢l uso de los filtros LPD propuestos en el capitulo 2 y la

propia forma de detectar la posicién del QRS (regla de decision).

Respecto a la identificacién y medida del intervalo QT, se ha propuesto y desarrollado
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un algoritmo nuevo cuya precision es comparable a la de otros existentes (Algra y
otros, 1987; Pisani y otros, 1985) y a medidas manuales. Sin embargo, el algoritmo
aqui propuesto presenta una notable mejora en cuanto a su inmunidad frente a las
interferencias de la linea de base, cuando ésta difiere de una linea plana después del
final de la onda T. Esta situacidn desgraciadamente es bastante comin en registros de
Holter, donde el paciente no estd en reposo y puede estar en entornos que generan
gran cantidad de interferencias, Otros algoritmos existentes para definir loS limites del
complejo QRS (Nygérds y Sérnmo, 1983) presentan una cantidad significativamente
mayor de cdlculos con un comportamiento comparable al del algoritmo propuesto en

este trabajo.

El problema de seleccién y rechazo de latidos ectépicos y otras anormalidades
puntuales se resuelve mediante una seleccién de latidos en funcién del valor del
intervalo QT medido. Cuando haya presente taquicardia ventricular o fibrilacién
ventricular, el algoritmo proporcionard valores de QT sin sentido, dado que el intervalo
QT no estd definido en estos casos y la anormalidad se presenta de forma secuencial y
continua. En estos casos se requeriria la incorporacién de un detector de arritmias que
rechazase la parte de sefial afectada. También en secuencias de ECG con muy baja
SNR pueden obtenerse valores erréneos del QT. Sin embargo, si estas secuencias duran
s6lo un pequefio nimero de latidos, los criterios de rechazo minimizan el problema.

También se ha considerado la medida del intervalo QTP, lo cual puede realizarse con
mayor precisién que la correspondiente al intervalo QT en los casos en que Ia onda T
tenga un pico bien definido. Un estudio para comprobar la significacién clinica de este
intervalo comparado con el QT permitirfa considerar el valor del QTP en lugar de QT,
caso de ser ignalmente significativos, consiguiendose mayor precision y garantia en las
medidas. En el capitulo siguiente se presentard un estudio que mostrard la tendencia

de estos intervalos en distintos grupos de pacientes.

El detector de QRS con seleccién de latidos presenta un mayor tiempo de cilculo,
pero su comportamiento en cuanto a robustez es mucho mejor y constituye un detector
de préposito general sin mds que eliminar la etapa de seleccidn de latidos. La etapa
de transformacién no lineal incorpora el filtrado adaptado, de modo que la deteccion
resulta éptima en ¢l sentido de maximizar la SNR. La regla de decision lleva asociada

informacién sobre la derivada, lo que evita la deteccién de ondas T como falsos
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QRS. Por iltimo, este detector permite la seleccion de latidos segln su morfologia,
caracteristica de gran utilidad en medidas que hacen uso recursivo de varios latidos y

de la informacién en la onda completa (promediado de sefal, filtrado adaptativo, ...).

La medida de intervalos con procedimientos de identificacién de los puntos
significativos (inicios y finales de las ondas caracteristicas del ECG), en general,
estd muy sujeta al error en la determinacién de estos puntos. En muchos casos la
informacién que se necesita viene definida por este tipo de intervalos (v. gr. QT)
y por ello se hacen necesarios algoritmos con estos objetivos. Sin embargo, existen
otros tipos de medidas o intervalos cuya magnitud puede determinarse haciendo uso
de la informacién presente en toda la onda (sefial), en lugar de mediante 1a definicién
de los puntos significativos de dicha onda. Este es el caso del intervalo RR, PP, TT,
PR etc., que son distancias entre ondas y que pueden abordarse desde €l punto de
vista de métodos de estimacién del tiempo de retardo entre sefiales transitorias de la
misma forma, En el capitulo 5 se verd un método alternativo para definir este tipo de

intervalos y se analizard su comportamiento frente al ruido.



Capitulo 4

MEDIDA AUTOMATICA DEL
INTERVALO QT

| 4.1 Introduccién

Una de las principales causas de muerte en los paises desarrollados son las
enfermedades del corazén. Aproximadamente la mitad de las muertes producidas
por problemas cardiacos ocurren como muertes siibitas (Kannel y otros, 1975), que
aparecen de forma repentina y no existe modo de establecer un diagnéstico previo
eficiente y con un alto margen de fiabilidad. Por ello es muy importante encontrar

pardmetros que permitan predecir los procesos de muerte stbita.

Segin algunos autores, el sistema nervioso auténomo juega un papel importante
para explicar un proceso de muerte stibita (Coumel y otros, 1982). Las alteraciones
del sistema nervioso auténomo modifican la relacién entre el tono simpdtico y el tono
vagal. Estas alteraciones dismihuycn la variabilidad del ritmo cardiaco (HRV)!, medido
a través de la variabilidad del intervalo RR, y prolongan la duraci6én del intervalo QT.
Ambos hechos estin relacionados con la aparicién de arritmias ventriculares malignas
(AVM) (taquicardia ventricular sostenida o fibrilacién ventricular en la fase subaguda
del infarto de miocardio) que desencadenan los procesos de muerte siibita (Brooks y

YEn ingles "Heart rate variability”
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otros, 1978; Browne y otros, 1982; Kleiger y otros 1987; Schwartz y otros 1978).

En este capitulo se aplica el procedimiento de medida automética de los intervalos
RR, QT, QTP, QT. y QTP. presentado en el capitulo 3, considerando registros de
sefial ECG grabados en cinta magnética con un sistema Holter analdgico. Sobre estos
registros se han medido automaticamente los intervalos antes mencionados, y a modo
de ejemplo se presenta un estudio comparativo de éstos en los diferentes grupos de
pacientes seleccionados. Se analiza la tendencia que los resultados muestran en cuanto

al valor predictivo de muerte stbita de los distintos intervalos considerados.

Entre los pacientes analizados hay un grupo de ellos que no tiene ninguna enfermedad
cardiaca, y dos grupos mds que han sufrido un infarto de miocardio. Uno de estos
grupos no presentd posteriormente al infarto un proceso de muerte sitbita y el otro si.
Se ha considerado el valor del intervalo QT como pardmetro para separar pacientes
que evolucionan de distinto modo después del infarto (diferentes grupos considerados).
Los pardmetros utilizados son tanto el valor medio del QT, en 24 horas (QT,), como
el tanto por ciento de latidos durante este periodo cuyo valor de QT, es superior a
un cierto umbral. Andlogamente se hace con los demds intervalos definidos. Los
resultados se analizan desde el punto de vista de la tendencia estadistica y con la
limitacién que el reducido nimero de pacientes impone para la generalizacién de los
resultados. Sin embargo, las predicciones realizadas a partir de resultados previos
obtenidos con medicién manual (Marti y otros, 1988) han sido confirmados por los
resultados determinados automaticamente (Laguna y otros, 1989%a), monstrandose que

el QT. tiene un cierto valor predictivo.

La razén de ser de un estudio de este tipo estd en el desconocimiento parcial que se
tiene, tanto del funcionamiento fisiolégico del corazén, como de los mecanismos que lo
regulan. Si todo ello fuera bien conocido e interpretado, se estaria ante la informacién
precisa que permitiria predecir una evolucidn desfavorable de un paciente determinado
y aplicar medidas preventivas. Esta situacién no se da en la actualidad, y por ello se
recurre a métodos indirectos de prediccién, como pueda ser una anormal prolongacién
del intervalo QT. o disminucién de la HRV. Estos estudios son empiricos y permiten
ayudar al diagnéstico de enfermedades cardiacas sin que se conozca profundamente la
relacién entre ellos y la enfermedad. Generalmente la confirmacién del valor de estos

pardmetros como marcadores viene dada por la experiencia y estudios sobre un gran
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mimero de pacientes. Por ello siempre se considera su informacién en términos de

probabilidad y no de forma absoluta.

Toda esta problemitica constituye un campo de investigacién apasionante desde el
punto de vista médico y fisioldgico, al cual se estdn dedicando actualmente grandes
esfuerzos. Desde el punto de vista técnico, el desarrollo de métodos de medida
automdtica de los pardmetros relacionados con el comportamiento fisiolégico es un
objetivo al que actualmente estdn dedicados muchos grupos de investigacién.

En el presente capitulo, y ademds del andlisis de los distintos.intervalos de QT,
se presenta un estudio de la relacion entre los intervalos QT y QTP en los pacientes
considerados, y el valor de un indice temporal de HRV como indicador de muerte
subita, compardndolo con el del QT. '

Como ya se vio en el capitulo 3, 1a medida del intervalo QTP es més precisa,
cuando ésta es posible realizarla, que la correspondiente al intervalo QT. Por ello, si
la significacién clinica fuera la misma, serfa mejor usar el valor del QTP en lugar
del QT como indicador de patologfas. El andlisis de la relacién entre QTP y QT en
los diferentes pacientes considerados lleva a comprobar que en algunos casos el QTP
puede ser usado para obtener una medida mds precisa del QT. Por si s6lo, el valor
del QTP pierde informacién de la evolucién del tiempo de despolarizacién y posterior

repolarizacién de las células miocardicas de los ventriculos.

La HRV (Kitney y otros, 1980) ha sido considerada como un indice de mortalidad
después de un infarto de miocardio (Kleiger y otros, 1987). A partir de las posiéioncs
de la onda R, dadas por el detector disenado, puede calcularse la HRV en cada paciente,
y comparar su valor para estratificar pacientes postinfarto de miocardio (PPIM) con el
valor del QT. En este estudio se ha seleccionado el indice global SD(RR) (Myers y
otros, 1986).

4.2 Parametros indicadores de muerte subita

A continuacién se presenta una discusién sobre la significacién fisiolégica de los dos
indices (QT y HRV) que se van a medir sobre los registros ECG de los pacientes

considerados.
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42,1 El intervalo QT

El intervalo QT es la representacion electrocardiogrifica del tiempo de despolarizacién
y posterior repolarizacién de los ventriculos en un latido cardiaco. Este intervalo
resulta de la suma algebraica de cada potencial de accién de las células del miocardio
en los dos ventriculos. En la figura 4.1 se observa cémo la suma de estos potenciales
desfasados en el tiempo generan el complejo QRS y la onda T. La distancia entre el
inicio del QRS y el final de la onda T define el intervalo QT.

Un intervalo QT prolongado puede corresponder a un potencial de accién
anormalmente largo en todas las células, y también a una situacidn de dispersién de los
potenciales de accién, largo en unas células y normal en otras. En cualquier caso, la
prolongacion del intervalo QT refleja un aumento en el tiempo total de repolarizacién
de los ventriculos, y esta situacién constituye un sustrato propicio para la aparicién de
taquicardias reentrantes o arritmias ventriculares. Generalmente se considera un QT,
anormalmente largo cuando éste es mayor de 440 v (Chou, 1986). Este incremento de
tiempo es a menudo el resultado de una hipertrofia del tejido ventricular o de defectos
de conduccidn en este tejido. La prolongacion del QT, tiene peores consecuencias que
un acortamiento de este intervalo en cuanto a la aparicién de patologias cardiacas.

La prolongacién del intervalo QT,. puede ser bien adquirida o bien inherente.
Generalmente, prolongaciones adquiridas del QT. se dan junto con taquicardia
ventricular y fibrilacién ventricular (Chou, 1986; Roberts y otros, 1986; Puddu y otros,
1986; Butrous, 1986). Dado que la fibrilacion ventricular es la primera causa de muerte
sibita (Norris, 1986), la mayoria de las investigaciones tratan de mostrar el significado
clinico de la prolongacion del intervalo QT y su relacion con las arritmias ventriculares

y la muerte stibita.

Aunque el intervalo QT es el que representa el tiempo total de repolarizacion de
los ventriculos, muchas veces los picos de la onda T definen instantes de tiempo que
se puede determinar con mayor precisiéon (Critelli y otros, 1982). El pico de la onda
T corresponde al instante temporal en el que mayor es la diferencia entre el nimero
de células que han acabado la fase de repolarizacidén o estdn cerca del potencial de
reposo, y aquéllas que todavia estdn en la regién plana de despolarizacion o cerca de
ella (figura 4.1) (Webster, 1978). Si las variaciones del intervalo QT latido a latido
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Figura 4.1: La sefial ECG como suma algebraica de los potenciales de accion.

La suma algebraica de todos estos potenciales, desfasados en el tiempo de unas
células a otras, forman la sefial ECG. La onda T se da al final de la repolarizacion.
Notese que el pico de la onda T ocurre cuando mayor es la diferencia entre el
niimero de células que estdn en la regién plana o proximas a ella, y las que ya

estdn repolarizadas o en la fase final de repolarizacion.
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sSlo implican variaciones de duracién en la regidn plana de los potenciales de accién,
esto es, no existe retardo entre el potencial de unas células y el de otras respecto a la
situacién en que el QT era mis corto, se puede obtener la misma informacién midiendo
el intervalo QT que el QTP. Si los cambios se dan en la fase final de la repolarizacion,
o si lo que ocurre es una dispersién de los potenciales de accion de diferentes células
en el tiempo, entonces las variaciones del intervalo QTP perderdn informacién respecto
a las del QT. Para analizar esto se estudiard el intervalo QT-QTP en relacién con el
QT v QTP (figura 4.1).

4.2.2 Variabilidad del ritmo cardiaco (HRV)

La variabilidad del ritmo cardiaco (HRV) es una medida de Ia rapidez o lentitud con que
varia el intervalo RR a lo largo del tiempo. Pacientes con una buena funcién ventricular
presentan una gran HRV, disminuyendo en pacientes con insuficiencia coronaria y
fallo cardiaco. Ademds Kleiger y otros (1987) encontraron que pacientes con baja
variabilidad del ritmo cardiaco después de un infarto de miocardio tienen una mayor
mortalidad (50% cuando la variabilidad es < 50 ms y 15% cuando ésta es > 100 ms).
Por ello, en el presente estudio se ha planteado la medida del HRV en los mismos
pacientes que se ha medido el QT, y asi poder comprobar, si es el caso, su valor
predictivo. También se han considerado conjuntamente ambos indices para mejorar la

prediccién.
Para cuantificar la variacién del ritmo cardiaco se han propuesto varios métodos en
la literatura:
e La media de las desviaciones tipo del intervalo RR calculadas cada 5 segundos

de sefial, indice §D (Magid y otros, 1985; Opmeer, 1973)

e La desviacién tipo de los promedios de los intervalos RR obtenidos cada 5
minutos de sefal, indice SDANN (Kleiger y otros, 1984)

e La desviacién tipo del intervalo RR sobre todo el registro de ECG, indice global

SD(RR) (Opmeer, 1973)

e Valor medio del nimero de latidos en cada hora cuyas diferencias de valor del
RR latido a latido son mayores de 50 ms, indice BB50 (Ewing y otros, 1984)
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e Espectro del intervalo RR (Myers y otros, 1986)

El objetivo de todos estos indices es poner de manifiesto lo més claramente posible
los pacientes con diferentes patologias. Los métodos temporales son mis cémodos
de calcular, pero el indice basado en el espectro del ECG es el que més informacién
recoge sobre la HRV, |

En este estudio se considera el indice global SD(RR), ya que estd definido de forma

andloga a los indices de QT, (valor medio en 24 horas).

4.3 Planteamiento del estudio

Como ya se ha comentado previamente, una anormal prolongacién del intervalo QT,
puede ser asociada con arritmias ventriculares, sincope y muerte sibita. En un trabajo

' previo basado en medidas manuales (Martf y otros, 1988) se ha mostrado que la medida
del intervalo QT puede ser un marcador de AVM y muerte stibita cardiaca.

En este estudio se consideran medidas autométicas de los distintos intervalos de QT
y HRV sobre pacientes que posteriormente desarrollaron muerte sibita y otros que
no. De este modo se puede analizar retrospectivamente la validez de estos intervalos
y de la HRV como indicadores de esta situacidn, y eventualmente considerar estos
paridmetros en PPIM para prevenir una posible evolucién de su enfermedad y clasificar

los pacientes de acuerdo a esta posible evolucién.

Los resultados se analizan desde el punto de vista estadistico, usando la prueba de l1a
t de Student para medir el poder de separacién de los pacientes en grupos con diferente
evolucién de su enfermedad, segiin cada pardmetro considerado (Bradford, 1977).

4.3.1 Seleccién de pacientes

En este estudio se han seleccionado registros de ECG de Holter pertenecientes a los

siguientes grupos de pacientes:
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o Grupo A: 5 PPIM (4; =1, ..., 5) que presentaron AVM durante o posteriormente
al registro de Holter.

e Grupo B: 13 PPIM (B; ¢=1, .., 13) que no presentaron AVM durante o
posteriormente al registro de Holter

e Grupo C: 10 pacientes (C; i=1, ..., 10) sin enfermedades cardiacas y que

constituyen un grupo de control.

Los pacientes se han seleccionado de modo que no se hubiese administrado ningin
farmaco previamente al registro de Holter. Esta restriccion es importante, dado que
un tratamiento con fidrmacos antiarrftmicos tiene influencia sobre el intervalo QT, y
estas variaciones inducidas podrian alterar el valor que eventualmente pueda tener el
intervalo QT como marcador de riesgo después de un infarto de miocardio. Por las
mismas razones no se han considerado pacientes con anormalidades en la conduccién,
tales como bloqueo de rama que también alargan el intervalo QT. Los pacientes
con fibrilacién auricular o con marcapasos también fueron rechazados. Todas estas
restricciones hacen dificil tener gran nimero de pacientes, sobre todo en el grupo A,
ya que generalmente se administran fArmacos antiarritmicos inmediatamente una AVM
ha sido detectada. La edad de los pacientes esta entre 40 y 70 afios; la fraccion de
eyeccién en el grupo A oscila entre el 36% y el 40% con un valor medio de 38%,
en el grupo B ésta varia de 26% a 49% con un valor medio de 37%, en el grupo C
este valor no fue medido. El grado de incapacidad, de acuerdo con la "New York
Heart Association”, estd entre Iy II en ambos grupos, A y B. Todos los pacientes son

varones, excepto uno en el grupo A que es hembra,

4.3.2 Sistema de adquisicion de la sefal

Las sefiales fueron grabadas con el mismo sistema descrito en el capitulo anterior y
que consiste en un Holter ICR-6500 con una respuesta en frecuencia de 0.05-100 Hz
(-3dB). Las cintas han sido leidas con un lector de cinta analégica (AIWA WXR808)
que tiene una respuesta en frecuencia de 20-16.000 Hz. La velocidad de lectura es
100 veces la velocidad de grabacién, lo cual proporciona una respuesta en frecuencia
equivalente de 0.02-160 Hz, que comprende a la banda registrada por el Holter.
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El sistema de adquisicién es el descrito en 3.2.2.3 con una frecuencia de muestreo
equivalente de 250 Hz. Las derivaciones grabadas son V2y V5. De ellas se selecciond
aquella con mejor SNR para la onda T. Debido a variaciones en la velocidad de
lectura de la cinta magnética, se ha efectuado un reajuste en las unidades de la variable
temporal. Ello se ha hecho de modo que los pulsos de sincronismo, que aparecen al
principio de cada cinta y que se grabaron con una periodicidad de un segundo, estén
separados un nimero de muestras equivalente a un segundo. Esto supone reconsiderar
en cada caso, después de la lectura digital, la frecuencia de muestreo, varidndola en
torno a los 250 Hz tomados como base, hasta que la separacién temporal del pulso de
sincronismo es la correcta en nimero de muestras por el periodo de muestreo.

Dado que la onda T no es normal después del infarto, serfa mejor considerar las
12 derivaciones tipo del ECG para identificar la onda T que tuviera mejor SNR y
méxima duracién. En este estudio, debido a las limitaciones del Holter usado, sélo se

consideraran las dos derivaciones ya comentadas.

'43.3 Maedidas consideradas

Como ya se ha comentado en la introduccidn a este capitulo, se mide sobre el registro de
ECG los siguientes intervalos QT, QTP, QT,, QTP, y RR. Para analizar los resultados
se presenta en primer lugar el valor medio de cada intervalo QT en las 24 horas de
registro de la sefial (QT, QTP, QT, y QTP.). Otro modo en que se analizan los
resultados es mediante el tanto por ciento de latidos cuyo valor de QT, estd por encima
de un cierto umbral. También se analiza el intervalo QT-QTP (distancia del pico de l1a
onda T al final de €sta) para ser comparado con el QT. Por iltimo, la HRV se analiza
segln la desviacién tipo del intervalo RR en 24 horas, indice global SD(RR).

4.4 Analisis de resultados

Primeramente se analizan las propiedades estadisticas de la medida de una misma
magnitud realizada sobre todos los elementos a considerar, para separar en grupos
distintos los elementos con diferente valor de esta magnitud. Seguidamente se pasa a
considerar los grupos de pacientes A, B 'y C con los valores de los intervalos de QT,
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y en base a estos valores se intentardn separar los grupos de pacientes desde un punto
de vista estadistico. Se analiza el significado fisiolégico del QTP y la significacién de
Ja HRV como estratificador de PPIM.

4.4.1 Diferencias entre promedios: La prueba de la ¢ de Student

Cuando se tienen promedios o valores medios correspondientes a la medida de una
magnitud realizada sobre dos conjuntos distintos de muestras, se puede analizar la

significacién de esta medida del modo que se describe a continuacién.

Se calcula la significacién estadistica (p) de la medida o magnitud para comprobar
si estos dos grupos pueden separarse o diferenciarse en base a esta magnitud. El
valor de p, que se obtendrd en funcién de las medias y las desviaciones tipo de la
medida en cada grupo de elementos, es un indicador de la probabilidad de que todos
los elementos (pacientes) de los dos grupos considerados pertenezcan al mismo tipo
de elementos, es decir, sean realmente un mismo grupo. Una p pequefia quiere decir
que efectivamente la probabilidad de que se hayan dado por azar diferencias de valores
entre los elementos de los dos grupos es muy pequefia, y por tanto lo mis probable
es que efectivamente sean elementos con comportamiento intrinseco diferente respecto
al pardmetro considerado. Como en el caso que nos ocupa se conoce a priori que
los pacientes han tenido una evolucién posterior diferente en el grupo A que en el
B, lo que nos interesa es encontrar un pardmetro que al comparar A con B nos dé
una p pequefia (valor del pardmetro bien diferenciado en los distintos grupos). De
este modo, antes de que el paciente haya desarrollado la arritmia maligna (situacion
en la que se grabaron los registros) se podria, sin méds que determinar el valor del
parimetro, predecir a qué grupo de elementos (pacientes) pertenece y por tanto tener

una prediccién de la evolucién posterior del paciente.

Sea una medida sobre un conjunto de elementos con una distribucién de probabilidad

normal

N —(z — p)?
@) = - mcxp( - ) @D

donde 4 es la media y ¢ la desviacién tipo. Si se reescribe esta expresion en funcién
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de una nueva variable z = 5“’—';&1 se obtiene

1 —z?
p(z) = mexp( 5 ) (4.2)

Sila medida del valor de  se realiza solamente en un conjunto de N elementos distintos,

el error que se comete en la estimacién de la media €s
e=0o/v/N. (4.3)

Este error es la desviacién tipo de las medias que se obtendrian si se repitieran las

N medidas de forma repetitiva sobre conjuntos distintos de N elementos del mismo
grupo. '
Si ahora se tienen dos conjuntos de medidas z, y x, sobre grupos diferentes de

elementos, con los valores medios de éstas u; y pg, desviacion tipo oy y o3, y si el
nimero de medidas en cada conjunto es Ny y N, respectivamente, se puede calcular

g = {1 — M2 44

y el error en la estimacién de ¢ serd

SV @5)

N 1 N2
Para determinar la probabilidad p de que el valor obtenido de ¢ sea distinto de cero,
supuesto ¢ real cero (los dos grupos de elementos iguales), se procede del siguiente
modo, Se tiene un error ¢, (4.5) que es la desviacién tipo de medir ¢ repetidas veces
por el procedimiento expuesto, y se sabe que el valor real de ¢ es cero, por tanto se
puede escribir la funcion de distribucién de ¢, asumiendo que su desviacién tipo es ¢,

su valor medio es cero, su distribucién normal y definiendo

t=q_0— 1 — 2 (46)

. Nt
asi de 4.2 se puede cécribir
1 —t2
p(t) = N, rhia (—2‘“) : 4.7)
donde p(?) es la probabilidad de que, teniendo las dos medidas x; y z, de una magnitud

el mismo valor en los dos grupos de elementos, la diferencia de sus medias tenga un
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valor ¢ distinto de cero. Por tanto, es evidente que si p(t) es muy pequeno lo mdis
probable es que z; y z sean intrinsecamente diferentes. Para calcular esta p se ha
supuesto que se conoce la desviacién tipo real o; (@ = 1,2) de los dos conjuntos de
medidas, lo que no sucede en la realidad, y s6lo se cuenta con una estimacidén a partir
de los N; (3 = 1,2) datos medidos. Esta estimacién serd tanto, peor cuanto menor sean
los nimeros N;. En este caso, la distribucidn p(t) difiere de la distribucién normal y
sigue un curva distinta llamada distribucién ¢ de Student. Esta suele aplicarse cuando el
nimero total de muestras medidas entre los dos conjuntos es menor de 30. Para calcular
la p(t) es necesario conocer los valores estimados de 1as medias y las desviaciones tipo
a partir de los N datos y calcular la ¢ sustituyendo en 4.6, para luego buscar en las
tablas de la prueba ¢ de Student ¢l valor de p que le corresponde (Breadford, 1977)

En nuestro caso, z serd el valor de Q7. o de los demds indices considerados. La
p asi calculada indicar4 si estos pacientes tienen diferente valor de 7, u otro fndice
por azar (p grande) o porque realmente es diferente (p pequena). En este dltimo caso
podri usarse el indice que corresponda como indicador de pertenencia de un paciente

& un grupo u otro.

4.4.2 Los intervalos QT, y QTP,

En la figura 4.2 se presentan los resultados obtenidos tras 1a medicién del intervalo QT
en cada paciente de los considerados en cada uno de los tres grupos. Se muestra el
porcentaje de latidos cuyo valor de QT estd comprendido entre ciertos valores. Estos
valores limite se consideran a intervalos de tiempo incrementales de 20 ms. De esie
modo se cubren los valores de QT entre 200 y 560 ms, que abarcan todas los posibles
valores del intervalo QT. A modo de ejemplo, si se tiene el 20% de latidos entre 300
y 320 (se representa por el punto intermedio 310), esto quiere decir que el 20% de los
latidos medidos presentan un valor del intervalo QT mayor que 300 ms y menor que
320 ms. Superpuesto en la gréfica, se presenta el valor medio en todo el registro del
intervalo QT (QT) vy la desviacién tipo (SD) de esta medida para cada paciente.

Las figuras 4.3, 4.4 y 4.5 muestran los valores de QTP, QT, y QTP,, respectivamente.
La figura 4.6 muestra de forma andloga el valor del intevalo RR en los pacienies

considerados.
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Figura 4.2: Valores del QT en los tres grupos de pacientes.
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a)

B)

<)

Valor del QT en 24 horas. Se presenta el porcentaje de latidos cuyo valor de OT estd comprendido

en ciertos intervalos de tiempo. Los lfmites de estos intervalos se denotan por el valor intermedio

del intervalo. Ast por ejemplo los valores de QT comprendidos entre 200 ¥ 220 ms se indican en el

valor intermedio 210. Debajo de la gréfica se tienen los resultados nimericos para cada paciente

Y en la parte superior estd el valor medio y la desviacion tipo (8D} del QT en 24 horas. En a) se

presentan los resultados de los pacientes del grupo A, en b) los del grupo B y en c) los del grupo

C.
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Figura 4.3: Valores del QTP en los tres grupos de pacientes. La notacion es la misma

que se utiliza en la figura 4.2.
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Figura 4.4: Valores del QT, en los tres grupos de pacientes. La notacion es la misma

que se utiliza en la figura 4.2,
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Figura 4.5: Valores del QTP en los tres grupos de pacientes.

que se utiliza en la figura 4.2.

La notacion es la misma
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Figura 4.6: Valores del intervalo RR en los tres grupos de pacientes. La notacién es

la misma que se utiliza en la figura 4.2, pero los incrementos de tiempo se hacen de

100 en 100 ms.
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Las mediciones de los intervalos corregidos con la férmula de Bazett estdn expresados
en u (u=mas//s). Nbtese cémo la correccién de los intervalos (QT., QTP.), disminuye
la SD en los grupos B y C. Esto es debido al hecho de corregir la dependencia del QT
y QTP con el intervalo RR, y por tanto tener un valor més estable con el tiempo. Este
efecto no se da en el grupo A, ya que en estos pacientes el intervalo RR permanece mds
estable (el valor medio de la desviacidn tipo del intervalo RR en todos los pacientes
del grupo A es de 84 ms, tabla 4.1) y porque existen mayores variaciones intrinsecas

del intervalo QT (figura 4.2).

En la tabla 4.1 se presenta el resultado de calcular el valor medio en 24 horas de
cada intervalo considerado para cada paciente y después la media y la desviacién tipo
de este pardmetro entre los pacientes de cada grupo. A este nuevo valor, que ahora
debe ser asimilado con cada grupo de pacientes, se le denotard como una media doble,

en el tiempo primero y en los pacientes después (-Q—_i QT., QTP y QTP,).

VALORES MEDIOS EN EL TIEMPO EN CADA GRUPO

QT (ms) QTP (ms) QTc(w  QTPc (u) HRV (ms)
Grupo | QT= SD | QTP+ SD || QTct SD || QT Pct SD | SD(RR)+ SD
A 374433 296 &34 | 445 £23 | 350 + 31 84 + 37
B || 365+211 292+ 19 || 403+ 18 | 322+ 16 115 + 27
C |[340x14] 272£20 || 402420 | 321+25 124 £ 15
p(AB) || <05 - <0.005 <0.05 <0.05
p(AC) || <0.05 <0.02 <0.01 <0.1 <0.02

Tabla 4.1: Valores medios de los intervalos de QT en el tiempo y en los pacientes.

Valores medios eﬁ el tiempo y en cada grupo de pacientes de los intervalos QT,
OTP, OT., QTP (QT, QT,, QT Py QTP,). La HRV (desviacidn tipo del RR en 24
horas SD(RR}) se expresa como la media en cada grupo de pacientes (SD(RR)).

La significacién estadfstica (p), de cada uno de los intervalos as{ expresados,
para separar los diferentes grupos se ha calculado usando la prueba de la t de
Student. Se muestran los valores p(AB) y p(AC) ya que es el grupo A (evolucionardn

desfavorablemente) el que nos interesa poder separar de B y por supuesto de C.

Usando la ¢ de Student comentada en el apartado anterior, se obtienen los valores

de las dos ultimas filas en la tabla 4.1, en la que se ve la significacién p de cada

fr
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indicador considerado para separar al grupo A del B,y A de C. Se observa que el
mejor pardmetro en este sentido es ZQ_?C (» < 0.01). Cuando se comparan los grupos
B y C no se encuentran diferencias significativas. Los pacientes en los grupos By C
presentan una media de QT. (403 y 402 ), por debajo de la considerada limite de
normalidad (440 u). Los pacientes en el grupo A presentan una media superior (445

IR

Analizando las diferencias entre grupos del valor de QT., (@1, = QTP, +
(QT — QTP),) se puede observar como éstas son de aproximadamente 40 w« entre

los grupos A'y By entre A y C (tabla 4.1). Esta diferencia puede ser asociada en
parte con la fase final de la repolorizacién (las diferencias en (QT — QTP), son de
aproximadamente 10 u, tabla 4.2) y en parte con la regién plana (las diferencias en

QTP son de aproximadamente 30 w, tabla 4.1). Esto significa que las variaciones

del QT, se deben a variaciones en las dos regiones de los potenciales de accion, pero
mayoritariamente en la zona plana (figura 4.1). Ello explicaria el hecho que el QT,
sea mds significativo que el QTP, y que todavia éste tuviera cierto poder separador
(p < 0.05), dado que el 75% (30 u de 40) de la variaci6n del intervalo QT entre los
pacientes en A 'y B se da en el QTP, y sélo el 25% (10 u de 40) se da en el (QT-QTP)..

A partir de las figuras 4.2 y 43 y la tabla 4.2 se puede comprobar que hay pacientes
en los que el valor de Q7 no es exactamente igual al valor QTP + QT — QTP (por
ejemplo, A; vy By). Esto se debe a que cuando se evalia el QTP y el QT-QTP es
necesario rechazar més latidos que cuando la evaluacién se limita al QT, dado que

errores en la definicién del pico de la onda T aumentan el nimero de rechazos respecto
a la sola evaluacién del final de la onda T para definir el QT.

La figura 4.7 muestra el porcentaje medio de latidos en cada grupc cuyo valor de
QT. es mayor que diferentes umbrales entre 400 y 500 u.

Se ha evaluado el nivel de significacién de estos indices para separar los pacientes.
Se ha observado que todos los umbrales considerados son capaces de realizarlo, pero
el que presenta menor p, y por tanto mejor separacién consigue, es el umbral de 440
u (p < 0.005), incluso mejor que el indice '-Q_—T:

En la figura 4.8 se presenta a modo de ejemplo 1a evolucién de los distintos intervalos
de QT durante el tiempo para el paciente Bs. Se observa como la férmula de Bazett



134 Capitulo 4. MEDIDA AUTOMATICA DEL INTERVALO QT
REPRESENTACION POR UMBRALES
100
7Zdaa HEfgs GC 7
80 ..............................................................................................................................................
n
% 7 %
] e e ? ................... /L ..............
a 1T
A Z 7=\
@ N
d 2 7
0 = Y=
] 1 G EEE ...... /::::s..
N N
o L2 GEENNI 255
>500u | >480u | >460u | >440u | >420u | >400u
GA 8.0t9.5 15.2¢t18.1 | 27.4t27.2 | 54,4281 | 81.4¥22.4 | 91.2%11.4
GB 0.120.3 | 05:0.8 | 1.8t2.8 | 8.4%t4.0 | 26.5:30.1 | 50.2¢32.3
GC 02+0.4 | 09:1.6 | B8.4t6.0 | 10.6216.3 | 24.7:27.8 | 49.4t30.6
p(AB) <0.02 <0.02 <0.01 <0.005 <0.01 <0.02
p(AC) <0.05 <0.05 <0.05 <0.005 <0.01 <0.02

Umbral de QTc {u)

Figura 4.7: Porcentaje de latidos cuyo valor de QT, es mayor que ciertos umbrales.

Los umbrales considerados son 500, 480, 460, 440, 420, y 400 u. Se muestran

los valores numéricos con la desviacidn tipo para cada grupo y cada umbral.

Estos valores se toman como pardmentros diferenciadores y se calcula la p usando

nuevamente la prueba de la t de Student para separar A de B (p(AB)) y A de C

(p(AC)). Nétese como 440 u es el valor que mejor separa A de B'y de C.
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corrige la dependencia del QT con el intervalo RR, y aunque se han propuesto otras
correcciones (Sadeh y otros, 1987), ésta modela bien la dependencia fundamental,
~incluso en el caso del QTP. Nétese (tabla 4.2 y figuras 4.2 y 4.6) que las distancias
(QT-QTP) y (QT-QTP), permanecen constantes en el tiempo aunque el RR y el QT
cambien. Este tipo de representacién grifica puede ser iitil para visualizar cambios

dindmicos en los intervalos.

4.4.3 El intervalo (QT-QTP)

El objetivo de esta seccién es verificar si los intevalos QT y QTP conienen la misma
informacién, desde el punto de vista de las conclusiones que pueden obtenerse a partir

de ellos. Para analizar esta cuestién se estudia la relacién entre los intervalos QT, QTP

y (QT-QTP).

En la tabla 4.2 se presentan los valores de (QT — Q7 P) y (QT — QT P), para cada
-paciente y la media en cada grupo.

En esta tabla se observa como las distancias (QT-QTP) y (QT-QTP), no son
constantes para todos los grupos de pacientes, y no presentan una dependencia lineal
con el intervalo QT y QT (figuras 4.2, 4.4y tabla 4.1). Los grupos B y C tienen
valores similares de (QT — QT P), (74 + 6 ms y 70 + 8 ms, respectivamente). Estos
valores podrian ser considerados como una constante, pero distinta de la del grupo A
(82 £ 18 ms). Anélogamente ocurre con los valores corregidos.

De estas consideraciones se deduce que, aunque el intervalo QTP es mis facil de
definir y detectar, éste pierde informacién sobre el tiempo de repolarizacién (QT),
que no puede ser deducida a partir del valor de QTP. Por ello, este intervalo no
serd el pardmetro iddneo para estudiar patologias asociadas con el tiempo total de

repolarizacidn,

La SD del (QT-QTP) en cada paciente tiene valores comparables con la precisién
del algoritmo (capitulo 3). Ello significa que el valor (QT-QTP) permanece
aprosimadamente constante con el tiempo en cada paciente. Sin embargo hay pacientes
en los que el valor de (QT-QTP) tiene una desviacién tipo superior (A,, As, A4, As,
By, B, By, C2 y Cio). Esto ocurre cuando la onda T no tiene un pico, maximo o
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Figura 4.8: Evolucion dinamica de los intervalos de QT

Comportamiento dindmico del QT en el paciente Bs. a) Evolucion del OT y QTP,
b) evolucién del intervalo RR expresado en latidos por minuto (lpm), c) evolucion
del QT,. y QTP.. Cada punto es el promedio de valores en 36.4 5. Notese como la

dependencia fundamental del QT con el RR estd bien modelada con esta correccién.
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PROMEDIO DE (QT-QTP)

PROMEDIO EN CADA PACIENTE PROMEDIO EN CADA GRUPO

Grupo | QI-QTP= SD  (QT-QIP).+ SD || (QI-QIP)E SD (QT-QIP). SD
Ay 2212 | A4 75413
Ay 95432 || 42 102435
A Ay 57423 || A3 - 6327 82 418 90 £ 19
Ay 80421 | Ay 9332
As 109425 As 118+ 30
B 79+ 9 B 834 11
B, 68 L 18 By 70 + 20
B; 81411 | B3 84413
B, 82412 (| B 84412
Bs 75+ 9 Bs 80+10
Bsg 62+ 6 Bs 67+ 8

By 7349 By 78zl
B By 69+7 || Bs 7348 T4+ 6 78 1L 6
By 77+ 9 By 779
B 77+20 || Bwo 82 4 23
By 81419 || By 86422
By 67410 [ Bz 72412
B 72+ 15 Bz 75+ 16
¢y 8L 15 || &y 97 420
C, M2 | ¢ 84+ 26
C, 67 + 8 ¢, 77411
Ca 6447 Cy 70+11
Os 6610 || &5 T2+L14
Ce T0x17 Cs 1719
¢; 6313 | & 69+16
C Cs 6610 || 8 7214 70+ 8 77+£9
G, 18417 Ce 8620
Cio 61£20 (| Cwo 66422

Tabla 4.2: Valores medios de los intervalos (QT-QTP) en el tiempo y en los pacientes.

Valores medios en el tiempo y en cada grupo de pacientes de los intervalos (QT-QTP) y (QT-QTP),
(QTTP), (QT — QT P)., (QT — QT P) y (QT — QT P).). Las unidades son para los intervalos

temporales ms y para los intervalos corregidos . En la parte derecha se presentan los valores
medios en cada grupo. Este valor es diferente en el grupo A al valor en el B o en el C. Por otra
parte el valor (QT-QTP) permanece constante en cada paciente con la precisién del algoritmo (14.3

ms) y las excepciones comentadas en el texto.
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minimo, bien definido. En estos casos (algunos indicados en la figura 4.9), el cruce
por cero de la sefial derivada (pico de la onda T) tiene una gran variabilidad, lo que

origina una gran imprecisién en su determinacién.

En pacientes con una clara definicién del QTP, se puede expresar el QT como el

valor del QTP mds una constante k:
QT = QTP +k, | (4.8)

donde el valor de ¢ denota cada latido y % es una constante que depende de cada
paciente k = QT — QT P. La estimacién de k puede realizarse en una zona de la
sefial previamente seleccionada, de modo que esté libre de ruido y permita realizar con
precisién la medida del QTP y QT. En estos casos se puede usar ¢l pico de la onda T
en lugar del final para medir €l valor del intervalo QT, con la ventaja de tener mayor

precisién en la medida.

4.4.4 Variabilidad del ritmo cardiaco

A partir de las posiciones de la onda R detectadas por el algoritmo de medida del QT,
se ha calculado el indice global de HRV SD(RR). En la iiltima columna de la tabla 4.1
se presenta este indice promediado en cada grupo con la correspondiente desviacion
tipo. Si se usa dicho indice para separar los grupos A y B se obtiene una p < 0.05.
En la figura 4.6 la desviacién tipo del intervalo RR es directamente el indice SD(RR)
para cada paciente. HRV es menor en PPIM que desarrollan posteriormente AVM que
en aquellos PPIM que no tienen esta tendencia. Estos resultados estdn de acuerdo con

los obtenidos por Kleiger y otros (1987).

Ni el parimetros QT, ni el de HRV son definitivos para estratificar los PPIM,
Tomando una combinacién de ambos indices, y suponiendo que la distribucion de los
valores de QT, y HRV alrededor de su valor medio fueran independientes, se podria
mejorar el valor predictivo de estos indices. Con la suposicién de independencia
de QT,. y HRV el valor de p para los dos indices juntos es €l producto de cada p;
correspondiente a cada indice. Considerando QT y HRV para separar A de B se
obtendria p < 0.005 - 0.05 = 0.00025 y andlogamente para separar A y C, y usando

los indices de umbral de QT. en combinacién con el de HRV.
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ECG (derivado y filtrado)
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Figura 4.9: Definicién imprecisa del pico de la onda T.

Patrones de cuatro sefiales ECG y la correspondiente sefial derivada y filtrada paso bajo. Estas
corresponden a los pacientes (A3, By, Bip v Cio). En estas sefiales ECG la onda T no tiene un
mdximo o minimo que permita una correcta definicién del pico de la onda T. Las lineas largas
muestran el infcio de la onda Q y fin de la onda T (intervalo QT). Las lineas cortas muestran las
posiciones de las ondas Q, R y pico de la T, en este orden. Nétese como en la derivada el pico de
la onda T es una linea horizantal que da una gran dispersién de unos latidos a otros al marcar el

Cruce exacto por cero.
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4.5 Discusién y conclusiones

Los resultados del andlisis presentado en este capitulo se pueden resumir en los

siguientes puntos:

o El intervalo QT, permite diferenciar PPIM que tienen tendencia a desarrollar
AVM de aquellos otros PPIM que no tienen esta tendencia. QT. y el porcentaje
de latidos cuyo valor de QT, es mayor que 440  se han mostrado los mejores
indices para estratificar los PPIM, de acuerdo al criterio anteriormente expuesto.
El valor del QT, debe ser considerado como una tendencia no definitiva para

clasificar pacientes segiin su riesgo de muerte sdbita.

e El intervalo QTP pierde informacién sobre el tiempo total de repolarizacién de
los ventriculos, por tanto este intervalo no puede ser considerado como un buen

marcador de patologias relacionadas con este periodo de tiempo.

e En los caso donde la onda T tiene un pico bien definido, la distancia QT-QTP
es una constante con la precisién del algoritmo y depende de cada paciente. En
estos casos el intervalo QT puede ser medido como el correspondiente QTP mds
una constante & que depende del paciente y que se estima en una zona del ECG
libre de ruido. Cuando el pico no esta bien definido, seria necesario usar otros
métodos de medida que no tomen informacién puntual sino de toda la onda, lo
que permitirfa precisar un instante asociado a la méxima ocurrencia de la onda
T (Capitulo 5).

e La HRV también proporciona informacién sobre PPIM. Su valor es menor en
PPIM con AVM que en PPIM que no presentan estas arritmias. La combinacién
de HRV y QT podria eventualmente usarse para obtener una mds fiable
estratificacién de los PPIM.

Sobre estas conclusiones habria que puntualizar las siguientes consideraciones.
Primero, el nimero de pacientes, principalmente en €l grupo A, no es suficientemente
significativo para deducir conclusiones estadisticas definitivas. Los registros de ECG
pertenecientes a pacientes del grupo A son diffciles de obtener y para completar este

estudio serfa necesario contar con mayor nimero de ellos. En segundo lugar, algunos
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pacientes del grupo A (As, As) tienen menor valor del QT que otros pacientes en el
grupo B o C (B3, By, Ce) (figura 4.4), es decir las funciones de distribucién del T,
en Ay Boen Ay C tienen un solapamiento. Esto significa que no se puede usar el

Q7. como un marcador definitivo, sino como una tendencia en el sentido de mayor
)T, en PPIM con riesgo de desarrollar AVM.

El problema de la muerte sibita cardiaca es un problema multiparamétrico y no bien
conocido en la actualidad, ni en cuanto a cuales son exactamente los pardmetros que
influyen en ella ni en qué manera lo hacen. Este estudio prueba que las prolongaciones
del intervalo QT, y el valor de HRV pueden ser considerados como parimetros
relacionados con este problema y pueden ayudar a prevenir la muerte sibita cardiaca.
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Capitulo 5

DETECCION DE INSTANTES DE
OCURRENCIA EN EL ECG

5.1 Introduccién

En ¢l capitulo 3 se presentd la forma de definir determinados puntos de interés en la
sefial ECG. Estos puntos son los inicios, finales y picos de determinadas ondas, y se
determinaron en funcién de medidas locales, como son el punto de valor midximo o
minimo, los puntos de cruce por un cierto umbral, etc. Este tipo de definiciones son
necesarias cuando se trata de medir intervalos como el QT que requieren los instantes
limite de ciertas ondas (complejo QRS y onda T en el caso de QT). Las medidas
puntuales asi realizadas estdn sujetas a un error en su determinacion, ya que el ruido

presente en la sefial, limita su precision.

En otras aplicaciones interesa conocer los instantes de aparicién de determinadas
ondas del ECG, lo cual permite realizar otros procesados o determinar diferentes tipos
de intervalos entre ocurrencias de distintas ondas. En general métodos de deteccién,
como los detectores de QRS, reconocen la presencia o ausencia de ondas pero no dan
una estimacion precisa del instante de ocurrencia. Sin embargo, la precisién de esta
estimacion es importante en aplicaciones como la deteccién de la actividad del haz de
His o de potenciales tardios mediante promediado de sefial (Berbari y Lazzara, 1988;
Rompelman y Ross, 1986; Jané y otros, 1989b), medida de la variabilidad del ritmo

143
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cardiaco (Kitney y Rompelman, 1980), determinacién de las propiedades de conduccion
eléctrica del corazon (Koeleman y otros, 1983), etc. Los métodos de determinacion
precisa de los instantes de ocurrencia de las ondas no suelen basarse en medidas locales

sino que toman la informacién presente en toda la onda.

En general el proceso de deteccion de estos instantes de ocurrencia puede separarse

en dos partes:

1. Primero, reconocimiento de la onda de interés, normalmente realizado a través
de un detector de QRS, y del conocimento de la secuencia de ondas (P, QRS, T)

€n torno a este punto.

2. Segundo, 12 estimacién del instante de ocurrencia de la onda (WOT)! propiamente
dicho.

Este capitulo se centrard en la segunda parte, es decir, en la estimacién precisa de
los WOT en las distintas ondas del ECG. Para ello se considerara un método (Rix y
Jesus, 1984) de estimacién del tiempo de retardo entre sefiales de 12 misma forma, que

se denominard método de integrales normalizadas en coincidencia.

Para conocer las prestaciones de un método de deteccién de WOT es importante
analizar su comportamiento en presencia de ruido, ya que las sefiales reales nunca
estan totalmente libres de €l. Una forma de cuantificarlo es mediante la desviacién tipo
de la distribucién de WOT (o) obtenida en torno al punto exacto de ocurrencia. El
conocimiento de o,,,; permite deducir las limitaciones de los procesados posteriores a'
la obtencién del WOT.

En el caso de estimacién de sefales mediante promediado es bien conocido que un
error en la determinacién del punto de alineamiento con distribucién Gaussiana y una
desviacion tipo de oy, produce un efecto de filtrado paso bajo a una frecuencia de
corte (-3 dB) dada por Ia siguiente expresién (Rompelman y Ross, 1986; Jané, 1990a):

1323

E
T ot

fe (.1)

1En ingles "Wave ocurrence time”
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donde o, se expresa en ms y £, debe leerse en Hz. Por tanto, es evidente el interés
de contar con métodos de estimacién de los WOT con la menor Twet POsible para
que la frecuencia de corte sea lo mayor posible y poder recuperar senales de mds alta
frecuencia. En caso de estimar intervalos temporales entre ondas (PR, RR, PP), donde
su variabilidad se usa como indice de patologfas, y para el estudio de los mecanismos de
control del corazén (Koeleman y otros, 1985), se necesitard que la ¢, del método sea
despreciable frente a las variaciones intrinsecas de estos intervalos. En caso contrario,
lo que se mediria como variabilidad seria 1a propia inexactitud de la medida. En
particular, la variabilidad intrinseca del intervalo PR estd entre 0.5 y 5 ms (Koeleman
y otros, 1985), lo cual exige una especial atencién al determinar el WOT de 1a onda
Py del complejo QRS. En los casos de variabilidad del RR, entre 25 y 100 ms, esta

limitacién es menos estricta.

Se presenta en ese capitulo el método ya comentado de estimacién del tiempo de
retardo, y se realiza un estudio tedrico de su comportamiento en cuanto al sesgo y la
desviacién tipo o,.; de la estimacién de los WOT cuando el método trabaja con la
senal (f).,) 0 con la sefial elevada al cuadrado (J_"),,z). En este segundo caso se verd como
el estimador de WOT es sesgado y se propone un método para corregir el sesgo. Los
resultados tebricos se han validado en simulacién con sefiales (Gaussianas y complejos
QRS reales) a las que se les ha anadido ruido blanco generado por computador,
Se comprueba como las expresiones tedricas estin de acuerdo con los resultados en
simulacién. Por iltimo se aplica este método de estimacién para la determinacién de
intervalos temporales latido a latido como son PP, RR, TT y PR, sobre la sefial ECG
real de un paciente. También se propone una técnica de estimacién de la SNR de ondas
recurrentes con ruido blanco aditivo a través del sesgo introducido por f),,z.

5.2 Deteccion de instantes de ocurrencia (WOT)

5.2.1 Conceptos basicos

El planteamiento del procesado para deteccién de los WOT puede realizarse desde dos
puntos de vista diferentes.
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Un primer enfoque es la deteccién de sefiales inmersas en ruido. El conocimiento
exacto del instante de aparicién permitird realizar otro tipo de procesados. La
formulacién de este enfoque puede realizarse de la siguiente forma. Las seiiales de
una determinada onda perteneciente a cada latido 7 pueden describirse mediante una
funcién z;(t), definida por.

(5.2)

2:(t) = s(t—Dy) + nilt) { i=1,2,., M }

0<t<T

donde z;(1) (:=1,2, ..M) es un conjunto de M realizaciones, s(¢) es una sefal
determinista, D; es un retardo que puede ser diferente en cada realizacién y n;(f)
es el ruido asociado a cada realizacién 7. Se trata entonces de determinar el instante
D; en que aparece la senal en cada registro de modo que con este D; y la referencia
de tiempo absoluta, dada por el detector de presencia, en que se tomd la realizacion g
se obtiene el instante absoluto o WOT de 1a sefial s(t) en la realizacion 1.

En casos donde s(2) es desconocido y n(t) aleatorio, Gaussiano, aditivo y de media
cero, pueden usarse detectores de energia (Urkowitz, 1967). Cuando s(t) es conocida,

la aplicacién de un filtro adaptado es la que da mejores resultados.

Un segundo enfoque de la deteccién de WOT puede hacerse segiin el formalismo de
estimacién del tiempo de retardo. La formalizacién de este enfoque puede realizarse

de la siguiente forma. Sean dos funciones temporales z(t) € y(¢):
z(t) = st) + ni(?) (5.3)

y(t) = s@t— D) + na(2), - (5.4)

donde s(f) es la componente determinista de z(f) e y(t), mientras que n;(t) y na(?)
son dos procesos aleatorios estacionarios no correlados y de media cero. El 6bjetiv0
es encontrar el valor del retardo D. De este modo se obtiene una estimacion del
WOT de y(t) relativo al de z(t), y no respecto a una referencia temporal absoluta.
Esta limitacién en muchos casos no es tal, ya que los procesados posteriores suelen
realizarse entre realizaciones. En promediado de senales interesa el valor del retardo
de una realizaci6n respecto a otra, y en la medida de intervalos el interés también estd
en tiempos relativos entre realizaciones més que en absolutos. Una buena revisién de

los métodos de estimacién del tiempo de retardo puede encontrarse en Carter (1981).
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5.2.2 Métodos de estimacién de WOT en sefales ECG

A continuacién se hace una breve descripcién de los métodos maés usados en sefiales
ECG para la estimacién de los WOT (Koeleman y otros, 1984). En estos casos se
conoce previamente la morfologia de la sefial determinista s(t), y por ello los métodos
que se usan son procedimientos orientados de forma especifica hacia esta forma. Los

més importantes son los siguientes.

1. Estimacién de pico: el WOT se considera el instante de tiempo en el cual la
sefial que representa a la onda alcanza el méximo.

2. Simple nivel: el WOT es el punto de cruce de la sefial por un determmado nivel
o umbral previamente definido.

3. Doble nivel: el WOT se define como el punto medio entre las dos transiciones
de la sefal por un determinado nivel.

4. Filtrado adaptado: el WOT es el instante correspondiente al miximo dc la sefal
- de salida de un filtro adaptado cuya respuesta impulsional es

h(t) = s(—t) (5.5)

Un requisito importante en este cuarto método es el conocimiento g priori
de s(t). Normalmente, solo se dispone de una estimacién de s(t), obtenida
promediando distintas realizaciones con los WOT calculados por alguno de los
métodos anteriores. Si la densidad espectral del ruido es constante en la banda
frecuencial de la sefial, entonces este método es optimo y proporciona el mayor
incremento de SNR (Lynn, 1982).

5. Método de las integrales normalizadas en coincidencia: se basa en el cilculo de

la integral de la sefial en el dominio de definicién de ésta.

Los cuatro primeros métodos enumerados corresponden al primer planteamiento
expuesto en el apartado anterior. Es decir, definen una posicién absoluta y se encuadran
dentro de los métodos de deteccidn de sefiales inmersas en ruido. El método enumerado
en dltimo lugar, y que se estudiard en este capitulo, ha sido aplicado recientemente a
la senal ECG y corresponde a los considerados métodos de estimacién del tiempo de

retardo.



148  Capltulo 5. DETECCION DE INSTANTES DE OCURRENCIA EN EL ECG

5.3 Meétodo de las integrales normalizadas en coinciden-
cia

Este método de estimacién del tiempo de retardo fue propuesto para la medida
del retardo entre sefiales de la misma forma (Rix y Jesus, 1984) y se ha aplicado
posteriormente a sefiales ECG (Jesus y Rix, 1985; Jané y otros, 1990a). Este método
se ha mostrado mds robusto y con mejores resultados que otros, como doble nivel o
filtrado adaptado. Especialmente en casos donde la SNR es muy pequefia y cuando
hay una fuerte contaminacién de ruido de 50 Hz, donde el filtrado adaptado presenta
pobres resultados (Jané y otros, 1990a). Esta es la razén que ha llevado a considerar un
estudio més profundo del comportamiento de este método para conocer y cuantificar
sus prestaciones (Laguna y otros, 1990d). Este se basa en el cilculo del retardo entre
dos sefiales mediante la medida de la integral de la diferencia entre sus integrales

normalizadas. Todo el procesado se realiza en el dominio temporal.

-~ 5.3.1Descripcién del método de estimacion
5.3.1.1 Condiciones ideales

Primeramente se analiza la sefial libre de ruido. Como ya se ha hecho anteriormente,
se denomina s(¢) a la sefial determinista transitoria cuya duracién estd incluida en el
intervalo [—a, a], donde el pardmetro a es suficientemente grande para que se cumpla
que '

s(t)=0 t €)—o00,—a+ Dyl U fa — Dpge, +00(. (5.6)

Ello indica que s() sélo toma valores distintos de cero en un intervalo [—a+Dyppy @ —
D.nazl, siendo D, €l mayor retardo que puede aparecer entre dos realizaciones de la
sefial s(t). De este modo aseguramos que para cualquier retardo D < Dy, 1a senal
determinista s(t— D) estard toda ella comprendida en el intervalo [—a, al.

Se denomina S(t) a la integral normalizada de s(¢) definida como

i ! t a
Sty = et H 5= / s(8) dt #0. G.7)
S e
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Si v(t) es otra sefial de la forma v(¢) = 3(t—D), D < D,pq4z, cuya integral normalizada
es V(¢), el retardo D entre las dos seiiles s(¢) y v(t) puede calcularse de la forma
D= (S — V() dt. (5.8)
Esta relacién define el método de estimacién del tiempo de retardo entre las dos sefiales
s(t) y v(t). Para comprobar que efectivamente esta estimacién de D es correcta y para
posteriores desarrollos se usardn las siguientes definiciones y propiedades que pueden

demostrarse de forma inmediata.

1. Si s(¢) cumple la condicién 5.6 entonces

30=/a s(t) dt =/a st-Dydt (5.9)

-0 —a

2. Si f(t) es una funcién integrable definida en el intervalo [—a, a] se tiene que

/_Z (/-aT f(@®) d?f) dT = ‘./_1(.(1 — ) f () dt (5.10)

3. Para una senal s(t) que cumpla 5.6 se verifica

a—1)

“(a—)s(t—D) dt=/ D(a-t—p)s(t)dt=f“ (a — t—D)st) dt. (5.11)

—-a

Si expresamos 5.8 de forma explicita en funcién de s(t) resulta

o ([L s dt  [% s(-D)adt |
(ffa stydt  [* s(t—D) dt) dT, (5.12)

D=

y usando 5.9 y 5.10, se puede reescribir como

D Sl a—1) (s(t) — s(t—D)) dt .
So

Si se aplica la propieded 5.11 al segundo 'micmbro de la integral, se puede expresar D

(5.13)

como . J
B 2, ((a—1)s(t) —S(a-—t—D).s(t)) t (5.14)
0.

y operando
D f2. s(t)dt DS

So So
- Por tanto, se comprueba que efectivamente la definicién del estimador D es correcta.

D= =D. (5.15)

Notese que en todo momento se ha supuesto la sefial libre de ruido y por tanto son
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condiciones ideales. No obstante si v(¢) fuese igual a K s(t—D), con K una constante

de proporcionalidad, la ecuacién 5.8 seguiria siendo vélida.

Otra forma de expresar este estimador (Rix y Jesus, 1984) es segilin la expresion:

_ J2, t(s@) — st — D)) dt

= (5.16)

D

Esta expresién permite deducir que el estimador considera el instante de aparicién de
s(t) como ¢l centro de gravedad de la sefial, suponiendo que s(t) fuese una distribucién

de masa. Por tanto, el retardo D es la separacién entre centros de gravedad.

5.3.1.2 Presencia de ruido

El estimador antes definido proporciona el valor del retardo D entre las dos senales
s(t) y v(t). A continuacién se analiza su comportamiento cuando s(t) y v(f) estin
contaminadas con ruido aditivo, es decir, s(t) se convierte en z(t) = s(t) +ni(t) y v()

lo hace en y(t) = s(t—D) + na(t), respectivamente.

Para analizar el comportamiento del estimador propuesto se considera que el ruido

n(t) es estacionario, ergddico, y cumple las siguientes condiciones

Gaussiano  : E[n2@®)] =¢? , E[R*@®)]=3c*
n(t) ¢ De media cero : En®)]=0 (5.17)
Blanco : En@tn@)] =0 t+#¢

donde la notacién E[x(t)] denota el valor esperado del proceso aleatorio m(t), definido
como
m = [ d 5.18
Blah)] = lim = [ 2@ dt, o Ga8)

Ademds se supone el ruido no correlado entre distintas realizaciones de s(f), es decir,
Elni(t) na(#)] =0 Ve, t'. (5.19)

Estas hipétesis puede considerarse que se cumplen en la seiial ECG estacionaria si no

existen una fuerte contribucién de 50 Hz.

Cuando se plantea el andlisis del comportamiento del estimador en presencia de

ruido, se pueden considerar las dos opciones siguientes:
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1. La estimacién de D se realiza segtin 5.8, utilizando el valor de s(t), o s(t)+n(®)
cuando la senal estd contaminada con ruido. A este estimador se le denominars

A

D,.

2. La estimacién de D se realiza segin 5.8, pero en lugar de s(t) se usa su valor al
cuadrado s2(¢). Todo el desarrollo del estimador puede hacerse de forma andloga

y se tendria

_ f_ 2 (%) - s*(t—D)) dtdT

7, 570 at 20

D

Cuando la sefial s(t) tiene ruido aditivo se sustituird s2(z) por (s(t) + n())? y al
estimador resultante se le denominar4 D ;.

La tazén de considerar D, es debido al hecho de que si la SNR en la sefial es
superior a O dB, entonces al elevar al cuadrado la sefial, la nueva SNR serd mayor
y por tanto cabe esperar un mejor comportamiento de este estimador D,: frente al

presentado por D,.

Cuando la sefial estd muestreada, la integral se convierte en un sumatorio a lo largo
de todas las muestras, y los dt se convierten en el periodo de muestreo ). En adelante
se mantendrd el formalismo de integracién, pero sin perder de vista que en la préctica
s¢ realiza como una suma discreta. Esto lleva a considerar el valor de df como 1

cuando las integrales quedan reducidas al valor de la funcién en un punto.

A continuacién se analiza el comportamiento de estos dos estimadores D, y Dg
cuando el ruido cumple las condiciones descritas previamente. Para ello se calcula
¢l valor esperado y la desviacion tipo de la estimacién del WOT mediante los dos

estimadores propuestos.

Todo el desarrollo posterior se realiza suponiendo v() = s(t—D) y Elni@) =
E[n3t)] = o%. Las expresiones que se obtendrin serdn igualmente validas si existe un
factor de proporcionalidad k en la sehal y en el ruido, de modo que v(t) = k s(t—D)
y Elnj(t)] = k%¢*. Por simplicidad el desarrollo se realiza para k = 1.
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A

5.3.2 Estimador D,

En este apartado se estudia el comportamiento de D,. Para ello, y sustituyendo en 5.12
s(t) por s(t) + ni(f) y v(t) por s(t— D) + na(t), el estimador se expresa de la siguiente
forma '

_ ST, (s@) +mi) dtdT 2, [Z, (s(t=D) +ny(#)) dt dT

2, (@) + ma(®)) di ° (sG—D) = () dt (5.21)

b,

En una primera aproximacién y con las condiciones impuestas al ruido, se puede

suponer que
f" nid)dt=0 i=12, (5.22)

a T
f f n(d)dtdT =0 i=12. (5.23)

De acuerdo con ella, el estimador D, puede reescribirse como:

a T
b, - el (s0) — s¢=D)) dtdT _
. Se

(5.24)

Es decir, es un estimador exacto de D, lo no ocurre en la realidad. Para tener una

primera estimacién del comportamiento de D, en funci6n del ruido, se considera que
f nit) dt = &; #0, (5.25)

donde ¢ es una cantidad pequena comparada con [* s(?) dt, &; << Sy. Entonces f)s
Y a

puede reescribirse como:

_ S (s +ny(®) dt dT LB L2 (sG-D) + ma(d)) dt dr

5.26
_ 50+51 SQ+62 ( )

D,

Desarrollando el denominador en series de Taylor, y teniendo en cuenta que ¢; << Sp

y por tanto & << 1, se puede escribir:

1 1 1 1 g € :
_ IR PO 5.27
Sote Sol+ & 50( so+sg) ©-27)

0

El desarrollo incluye los términos en &%, ya que al calcular el E[D,] para distintas

realizaciones del ruido los términos en ¢ se anulardn. Si el ruido verifica las propiedades
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expresadas en 5.17, se cumplen las siguientes relaciones:

Elel = Elf nmtydtl= [ Eln)]dt=0 (5.28)
e e ; - o*LTy @ =
Eleie;] = f_ a f_ B [t (¢)] dt at _{ 0 v (5.29)
a 2 . — .
Elein;] = [ Elnt)n;)]dt = { o To . (5.30)
- 0 idJ
Eleln;0)] = f N Eln; "t s dt' dt” =0 Vi, j (5.31)

donde T es el periodo de muestreo y L es la longitud del intervalo [~a, a], por tanto:
a= % Nétese que, aunque todo el formalismo se desarrolla suponiendo a las sefiales
continuas, al realizar los cdlculos se considera que las sefiales estdn muestreadas y, por
tanto, los dt se convierten en el periodo de muestreo T} y la integral se convierte en

la suma a todas las muestras del intervalo [—a, a].

Desarrollando 5.26 y despreciando los terminos de orden superior a 7 se obtiene

Dy=A1+ Ay + As + Ay + As + Ag (5.32)
donde
Ay = f (s(t)-— s@t—D)) dt dT
A; = f f (ni(t) — na(8)) dit dT

Ay = — f (s(t)er — s(t—D)ey) dt dT

"s“f
Ay = —% f f (n1@)e1 — nat)es) dt dT

As = -Sl—f f (ste? — s(t—D)el) dt dT
38

- T
A = 5 f (M@t — o) atar (5.33)

5.3.2.1 Media de D,

La expresién de D, permite calcular el retardo D entre un par de realizaciones (1 y

2). Lo que realmente interesa es el comportamiento estadistico, y para ello se estudia
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la media y la desviacién tipo de D, suponiendo que se calcula para distintas parejas
s(t) + n1(®) ¥ s(t — D) + na(t), donde s(t) es la misma y las realizaciones ny;(t) y
ny;(t) varfan en cada pareja (j) de forma no correlada. El pardmetro €; no depende
del tiempo en cada realizacién pero si de la realizacién j, por lo que tiene sentido

determinar Ele;], 2 =1,2.

Calculando E[]js] se obtiene

E[D,] = E[A|} + E[A3] + E[43] + E[A4] + E[As] + E[As] .

(5.34)

Resolviendo término a término por separado, usando las propiedades del ruido y de

los valores esperados de ¢;, queda

ElA1] = Siof_ j_T (5(t) = s(t=D)) dt dT = D
1 ) T
Blda) = o [ [ Bim® — @) dt dT =0
o T '
E[As] = —515 j f (s@)Ele] - s(t— D)Elez]) dt dT =0
gvs—ad—a
1 a T
ElA] = -7 [ [ Blue: - na®eal dt dT
0 —a —a
_ .,% “(a—t) (¥ Ty — o?Ty) dt =0
0 -
o T
ElAs] = g,lg- f / (s()BL - s(t—D)E[3)) dt dT
0 - -1
LT 2, [ (@) — s(t—D)) dt dT
S So
_ ’LDTy
- 5
1 a T
B4 = = f Elnut)e? — ny(®)e2] dt dT = 0
g JVead-a

(5.35)
(5.36)

(5.37)

(3.38) |

(5.39)

(5.40)

El dltimo término F[Ag] es cero en este caso, ya que se restan dos términos idénticos;

no obstante, y en cualquier caso se despreciard, ya que [, (a — t)n:(¢) dt es un término
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del orden de ¢; (ver definicién de ¢;) y por tanto quedan términos globales de orden
¢3. Este es un orden mayor al que se ha considerado en esta aproximacién y que en

cualquier caso resulta en términos del tipo Eln;(¢) n,;(#) n (")) = 0 Vi, 5, k, t, ¢/, ¢".

Sumando ahora todos los términos se obtiene

A . Thg?
E[D,] = E[A:} + E[45] = D (1 + OEgL) . (5.41)
Si se define la SNR en la sefal como
2
J2, s(t)di S3
SNR, = ( " = T2g2 (5.42)
se puede escribir
R Tt
ED,]=D (1 + ﬁ) (5.43)

Se comprueba que el E[D,,] no es exactamente D, como ocurria en el caso de tomar
g; =0, pero la correccién respecto a D depende directamente del periodo de muestreo
I e inversamente de la longitud del intervalo considerado L (% = nimero de muestras
en la sefial) Esto es légico, ya que a menor T y mayor L mejor se cumple que
g; = 2, ni(t) dt tiende al valor medio del ruido, es decir a cero. Por tanto, a efectos
précticos 155 puede considerarse no sesgado, ya que el cociente E'TG%E suele ser del
orden de centésimas frente a la unidad con que se compara (5.43). Por otra parte, cuanto
mejor s la SNR en la sefial menor es este sesgo del estimador, como era previsible. La
validez de esta expresion, y posteriores que se deriven, se comprobari en el apartado

de simulacion (5.3.5) con distintas senales y SNR generadas por computador.

5.32.2 Desviacion tipo de D,

Se ha demostrado que el estimador D, es pricticamente no sesgado incluso en una
segunda aproximacién. Sin embargo, ya se ha comentado que la bondad de un método
viene dada por su sesgo y su desviacién tipo. Por ello se calcula la desviacién tipo de
D, (op,), dada por:

0%, = ELD?] ~ (BID,)Y (5.44)

El valor de E[bs] ya se¢ calculd en el apartado anterior y ahora resta obtener E[flf]
para conocer el valor de la desviacion tipo. Usando la notacion anterior y despreciando
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términos que incluyen érdenes superiores a €7, resulta

E[D?] = E[AY+ E[A}) + E[A%]) + 2E[4, Aj]
+2E[A1 As] + 2E[A; Adl+2E[A; As]+2E[A; A3] (5.45)

Los demds términos no considerados incluyen componentes de orden superior a g2, Si

se analiza nuevamente término a término y considerando s(¢) simétrica, lo cual implica

que
" s(t) =0, (5.46)
se obtiene:
E[AY = E[A4)} =D ' (5.47)
1 pa po
Bl = o f (@ — 1)(a — Y Efni(®) ni(¢') + na(t) nal)] dt’ dt
gv—ad—a
_ 1 2 _ 2%
-z _a(a—t) (0% +0?) e [ ] (5.48)
E[4}] = glz /a""'“'(a—t)(aut') (s)s()Ele}) + s(t—D)s(t'~ D)ET3) dt'
0 -0 -
2 o 2 a 2
_ ”;T" [( (a—t)s(t)dt) +( (a—t—D)s(t)dt)]
0 —a —a

LT [P, on [P,

- Leh [..2..+p —DL] S [7+D —DL] (5.49)
2E[A; Ay] = 2A,E[A,]=0  (5.50)
2E[A; As] = 2A4,E[As]=0 (5.51)
2F[A1 As] = 24,E[A4]=0 - (5.52)

2.2 2
IE[A As] = 2A,E[4s] = 22210 _, Do (5.53)

52 SNR,L

2 o 7 A
2E[Ay A3] = —ng_a /: /:f 2 [(s()n1(F)e1 + st — DYna(t')ea) | dt dt’ dT dT
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_ 2T / “a-t)dt ( f :(a——t)s(t)dt . f aa(a—t).s(t-D)dt)

33
0 J-a - -
202Ty [ 13 DI2 To
- s [7 T2 | T TSNR, [L-D] (5.54)

Sustituyendo ahora cada término distinto de cero resulta

ok, = ELD]1—(ELD,])
E[A2] + E[A}) + 2E[A; A3] (5.55)

sustituyendo se obtiene

. T FL D2'
2 0 il
GD'_.S‘NR, _6+ i . (5.56)
Por tanto :
To [L D?*\?
op, = (S’NR, _E + -._L_J) | (5.57)

La desviacion tipo para un periodo de muestreo Ty fijo se incrementa conforme lo
hace la longitud del intervalo [—a, a] en el que estd definida la sefial y el retardo entre
las dos sefiales consideradas. Sin embargo, para una longitud de intervalo L fija la
desviacidn tipo disminuye al hacerlo Ty y D,

5.3.3 Estimador D,

Ahora se estudiard de modo andlogo el estimador D cuando s(t) se convierte en
s(t)+ni(t) y v(t) en s(t— D)+ ny(t). Sustituyendo en 5.20, l1a expresién del estimador
es

TE ST (2@ +ni(t) + 2a(tyne(2)) dt AT S I (8- D)+ nd() + 28t —D)na(t)) dt dT

Dz = I7.(2@) + 03 (t) + 2s@)mi (@) dt f_;u (2(t—D) +n3(t) + 23(i— Dma(®)) dt
(5.58)
Si anlogamente a lo realizado con D,, se considera en una primera aproximacién que
f 25y dt = [ 2s(t—DYna(t) dt = 0. (5.59)

a T a T
/ f 2s(t)ny () dt dT = f 2s(t— DYna(t) dt dT = 0. (5.60)
[ T .
f f (n2(t) — nd()) dt dT = . (5.61)
y definiendo ahora

S = / Sty dt = f S(t-D) dt, (5.62)
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Ny = f "2y dt = / " n2@) dt = Lo® (5.63)
y
CLSmdt S
N S ,
SNR, RO (5.64)
el estimador D,» puede escribirse de 5.58 como
5 P05 (@ +nd) dedT 2, f7, (s%t— D)+ nd(t)) dt dT
&= So + No B So+ Ng
1 a T 9 2
= t) — Pt —
o [f_a/:a(s() #(t—D)) dth]
So
= oD | (5.65)
y en funcién de la SNR
A SNR, 1
=D D[] .
De=Dysyr, =P ( 1+ SNR,:) (5.66)
Es decir, D,2 es un estimador sesgado de D, y el sesgo (B,2) vale
5 |
Be =17 svma (5.67)

B, es tanto mayor cuanto menor sea la SNR, es decir, si SNR — oo entonces
Dgs — D (caso ideal), y en la medida que SNR disminuye el sesgo aumenta, siendo
€ste proporcional al valor del retardo D. Para poder corregir este sesgo se necesitaria
conocer previamente la SNR de la senal, y ésto no suele ser posible a priori. Sin
embargo se verd mas adelante un procedimiento para corregir este sesgo y aprovechar
el mejor comportamiento de D,z en cuanto a desviacién tipo del WOT comparado con
el del D,. En esta primera aproximacién la desviacién del método seria cero y para
poder tener una cuantificacion de ésta, serd necesario considerar un orden superior de

aproximacién, anilogamente al caso de D.,.

Para realizar este estudio se definen los siguientes parimetros:
er= [ 2@ dt 40 |y er=[ 2s(t—Diny(t)dt 40 (5.68)

donde ; << So + No. Entonces el estimador D,z se puede escribir como

f_ ST (8% + n? + 2s(m 1)) dt dT s JT (8%t =D) + 0} +2s(t—Dima(t)) dt dT
Sp+ No+e1 So+ No+e2

D,
(5.69)
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Dado que g%+ << 1 se desarrollard el denominador de esta expresién hasta los

So+Np
~ términos del orden de &2
1 1 € e?
o 1— : . 5.70
So+No+e; ~ So+ Ny ( No+So+(NO+SO)2) ( )

Y para operar con la expresién resultante se calculan previamente los siguientes valores

esperados:
. “ s(t) _ )
Ele] 2 f_ G{ st-D) }E[n.(t)] di =0, (5.71)
Y ') (2" 45002y i=j
Elejgj] = ’ i(tn; 'a .
[eic;] 4,/_“/_.1{ o) } { D) }E[n (On; ()] dt dt { . Iy (5.72)
Eleinj(t)] = 2 ) U0 | png ) de = 01) e (5.73)
" o | 8'=D) e 2a2{ (:( ) }To i= .
s - -
Y s(th 2t
Eleiejng@®)] = 4/_:" f_ﬂ{ ot'— D) }{ s(t"—D) }E[n,'(t')nj(t”)nk(t)] dt! de" = 0, (5.74)
BleiniOmt = 2 f { s }E[n,-(t“)n,-(t)nk(t')] it =0, 575)
R Al () s(2™) ,
R Elni(t)ef]l = 4 J/: - Jé;..{s(t,__D)}{s({,,_D)..}._Em,z-!i)uj_(t')nj(t.‘.')] dt! dt”
454 5,Ty i
2 5.76
4¢4SoTo+Sa4T§{sz':tS)D)} i=j .76
Elrie) = 3¢ .77

Desarrollando 5.69 y despreciando los términos de orden superior a ? se obtiene
Da=Ai+Ay+ As+ Ag+ As + Ag + A7 + Ag + Ay, (5.78)

donde ahora los A, se definen de la siguiente forma (diferente de 1a usada en el apartado

anterior):
Ay = ﬁ—o f“ /_ T (s*®) — $2¢-D)) dt dr.
A = ﬁ j: f_ T () —nd(®)) dt dT.
Ay = SEf_NE f_ f_ T (s()n1(t) — s¢t— DYna(t)) dt dT.
A = _m f_[_T (s*@er — s*¢~D)ea) dt dT.

As = -@0:—%3_2. ]_ /_ T (n3(e1 — nd(t)ez) dt dT
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Ag

47 =

Ag =

Ag

2 a pT
B "m/_ f_ (s()ni(tey — s(t—D)nat)es) dit dT.

m f_ fT (s*@et ~ ¢t~ D)e3) dt dT.

1 a pT
(STM;)fj_ /F n}(t)e} — nj(t—D)e}) di dT.

(
= ﬁ f_ /_ T (st ®)et — s(t—Dina(t)ed) dtdT.  (5.79)

A

§.3.3.1 Media de D,

Para conocer el comportamiento de D,: en esta aproximacién, se calcula E[D ], lo que

proporcionara el sesgo del estimador. Tomando valores esperados en 5.78 se obtiene.

8
E(D.] =3 BlA] (5.80)

i=1

Calculando término a término E[A;]:

E[A4]

E[4,]
El4s]
EA4]
ElAs]

ElAg]

ElA1]

It

So 20T, (S5 — 2t -D)) dt dT

So + _No SU
So SNR,
Desm, ~Pivsvea -81)
! / 7 Blndt) - n2@)] di dT = 0 (5.82)
S{) + N() -~ " "2 B )
2

o T
o [ @Bl - s~ D)Blmae) & T =0 683

a T
—(*Soj—w [_ f_ (Sz(t)E[El] —sz(t—D)E[e:g]) dtdT =0 (5.84)
. ol .
" (So+ NoP +1N0)2 f_ f_ (E[ni‘(t)s:] - E[n%(t)eﬂ) dtdT =0 (5.85)

2 a T
_-~—--—-—(SO T f_ /_ (s(t)E[n)(t)e1] — s(th)E[nz(t)E?]) dt dT

2 O Y
G B[ (fO-Fe-D) dear
402TySy . —4Ty SNR 556
T Gor Ny T UL+ SNRaY :
1 ¢« T, N
G [ L (PoEE - Se-Dipieh) dear
4S30*ToD . 4Ty SNR% 58

(So+ NoP® L1+ SNR,)
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1 a T
(So + No)? f_ | (Bieh - Elnd()e3)) dt dT

1 a T

Ty No)3sa4T§ / a /_ () - $¢-D)) diar
850*T3D _ ) 8IESNRa

(So+NoP = T LX1+SNRa2)? ~

E[As]

(5.88)
1o . P
ya que el factor T << 1} es de orden superior a los demds términos

El4s] = m / / (s®EIm©®el) - s(t—D)Elna(t)ed]) dedT = 0(5.89)

Sumando resulta

E[Dz] = E[All+ E[As] + E[47)
_ D SNR, _ 4T, 4Ty SNR,2
~ T (1+SNR,) L1 + SNRaz) L1+ SNR,)?
SN R, 4Ty
~ T1+SNR, (1 T L+ SNRSZF)- 6.30)

El valor esperado que se. obtiene es el mismo que en la primera aproximacién mas
una correccidn de orden superior, Esta correccién, anélogamente a lo que ocurria
con D,, es inversamente proporcional al nimero de muestras =y ala SNR..
tanto L sea mayor, Ty menor y SN R,: tienda a oo, la 51tua010n es la de la primera

aproximacién.

5332 Desviacién tipo de D,

Procediendo anélogamente al caso de D,, se puede escribir

o} . = B(D%] ~ E[D 1. (5.91)

D
I

Para el cédlculo de E[ﬁ‘;’z] se eleva al cuadrado la expresién 5.78, despreciandose los

términos de orden superior a ¢?. Asi se obtiene:

E[D%] = E[AN+ E[AY + E[A}] + E[A%] + E[AY
+2E[A1A2] + 2E[A1 A3) + 2E[A1 Aq] + 2E[ 41 As] +



162 Capitulo 5. DETECCION DE INSTANTES DE OCURRENCIA EN EL ECG

+2FE[A1Ag]l + 2E[A1A7] + 2E[A1 As] + 2E[ A3 As]
+2F[AzA4] + 2E[A2As] + 2E[Az Ag] + 2_E[A2A7]
+2E[A2Ag] + 2E[A3A4} + 2E[A3A5] + 2E[A4A5] (592)

Y

Se analizar nuevamente término a término con las siguientes definiciones e hip6tesis:
P [o A dt

So
F es un término que aparecerd en el célculo de los valores esperados y que depende de
la forma de 1a sefial. El cuadrado de s(t) se considerard simétrico, de modo que puede

(5.93)

escribirse

f 2(ff) tdt = , (5.94)

Con esto se puede calcular el valor esperado de cada término, y despreciando la
contribucién de orden superior a 7y/ L, se obtiene:

2
2 - 2 pr SNRe
E[4}] (B141)" = D (“ <N R‘ﬁ) (5.95)
E[43] = (S’TINO)E/ f (o — )a - t')E[(n%(t) - n%(t)) (n%(t') - n%(t’))] gt de?
1 2 4Dl
= Gor NP f (o — )24Too? dt —«--—------——-—3(1 TINRLY (5.96)

2
B4l - (30+No)2 [ (a—t) (s(tyn1(2) — s(t— Dina()) dt) ]

- (SO+N0)2 / {a— 826 Ty (@) + 24— D)) dt

42Ty 2L7%5g
(S0 + No)? 4

4Ty SNR
n O [L +2F 4 DY — DL] 597

a
+2 f 252y dt + DSy - DLSO]
-—a

1+ SNR 2L

2
El43] = ms[( / (azcos[—szuub)sz)de)]

z a 2 a 2
. (;5‘1";‘)’ . ( j (o — 1)a2(8) da) + ( f (@ - st ~D) dt) ]
0 ] _ —a
_ 48002 Ts | L2 22 4 SNR‘izTo L2 )
* GamoR [ 5%+ D*S% — LDSE " UTSNRAL |7 D*— LD (5.98)
a 2
1
E[A%] = WE [(/ {a —1) (n%(t)sl — 'n%(t)&';) dt) :I
805S0T, P 2SNR LTy
= N ( f (a—1) dt) “ TTsNRR (5.99)
2E[A142) = 24:E[A;]=0 {5.100)

2E[A143] = 2A1E[A3]=0 (5.101)
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2E/[A1A4]
2E[A1As]
2E[A146]
2E{A Aq]
2E[A1A8]

2E[AzAs]

2E[AzA4]

2E[Ay4s)

2E[Az As]

2E[A247]

2E[ Az Ag]

2E[A3A4]

2E]A345]

2E[A4A5]

Sustituyendo

|

241 E[A4] = 0 (5.102)
241 E[As] = 0 (5.103)
241 E[ 4] (5.104)
241 E[47) (5.105)
2A1E[Ag] = 0 (5.106)

(&,_+4N'E)_2 / / (a = Ma = OB [(sh1(®) - st~ Dina®) (2t = nd(t)] dt dt’ = 05.107)
m / f (a = — B [(s*@We1 - s*(t—De2) (ndt!) - nd0t")] dede' =0 (5.108)

( 50+N0)3 f f (a - t)a — tVE [ (n}(Der ~ ni(t)es) (nfh) - ndt")] dedt =0 (5.109)
m f J (a=1)a—1E [(slthns (er — sG-Dyng(t)es) (ndt" ~ ndh)] dt at' ~ Q5.110)
W j: ) /_ u(a — e = tE [(s*()el — 52t~ D)el) (nte) — ndeh)] dtdt' ~0 (511
@%ﬂ"ﬁ f_ : /_ :(a ~ @~ E [ (nf@e} - nd)ed) (ndteh ~ ndtth}] deae’ = 0 (5.112)
GT:;V}')? f ) f (o= D~ OE [(stm10) = stt—Dyna(®) {2@es — 5%t ~Dhea) | at a’

—8g%
oY f}é")a ( L = st+D*SE - LDSZ)

—885NR Ty Lt 2
# 3 VL Lap?_ 5.
[+ SNR.APL ( 5+ LD (5.113)

ﬁ? f f (@~ e ~ B [ (s ) ~ st - Dyna(®) (nditer - n3ther)] dt d’
—80*Ty (L®,  L*SpD
G+ NP \27°7 72

~4SNRT)
— ¥ - 114
{1+ SNR_) (z-D) G114

(Tf'ﬁo)—‘ / f (@ -1 — V[ (@01 — s*(t—D)es) (nflther = nd(t")ez)] dt dt’

854TbS0 L 4 SNRZ2 T
—

o oyt 7 (LS9~ Do) = ks (2~ D) 5.115)

los términos no nulos en 5.91 y eliminando los que se cancelan

procedentes de E[f)fz] con los de (E[.bsz])z y los de orden %ﬂz, se obtiene

o}, = E[Da1— (BLDa))’ (5.116)

o%) = E[A3]+ E[A3] + E[AY) + B[A2] + 2E[ A3 A4] + 2E[A3A5] +2E[A4445] (5.117)

O'D2

4 oL Ty SNR,4

2
= - [L +2F+ D? — DL}

3U+SNR.? (1 SNRYL
4 2 .
SNRST, {L D1 D} 2SNR.LTh

Y0+ SNRAL T+ SNR.)*
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8SNRLTy [I* 4 SN R T
 (1+SNR)L ["2" +D=ID| - g Ry (L D
4 2
SN FnTo (L~ D] (5.118)

"0+ SNRLY

Operando sobre esta expresion se la puede reducir a la siguiente forma mds compacta

4 SNR.T, pr_ 3 L 2F
2 5240 T, q ‘ =
7D, T 1+ SNR,) [(1 +SNR.Y 38NR. L (5.119)
1
2 1 D2 3D 3
op, = WO | o L2 (5.120)
2 (1+SNRy) |(1+SNR:P? 3SNR,. L

Nuevamente la desviacién tipo del estimador D depende directamente de Ia Jongitud
de la ventana L y del retardo D, asi como del periodo de muestreo Tp y de un factor F
que es funcion de la componente determinista de la senal s(t). La dependencia con la
SN R,. es inversamente proporcional como es 10gico, ya que supone estar més cerca
de las condiciones ideales donde el estimador es exacto. Asimismo, las frecuencias de

muestreo altas favorecen la precision en la estimacion del WOT en una determinada

La expresion de SN R,: se ha tomado distinta de SN R, por conveniencia para el
célculo, y ello hace que no se comparen directamente las expresiones de las respectivas
desviaciones tipo, dependiendo ademds la comparacién de s(¢). En el apartado de
simulacién se verd como D, tiene menor desviacién tipo que D,, lo que le hace mds

deseable para determinar el retardo D entre dos sefiales.

53.4 Estimador corregido I,

En el apartado anterior se ha estudiado una primera aproximacién del estimador D
en presencia de ruido. Con la hipétesis considerada del ruido, la cual se cumple
aceptablemente en la seial ECG, este estimador es sesgado, con un sesgo que depende
linealmente del retardo D existente entre las dos senales que se analizan y de la SN R,:
(5.67). Aunque el comportamiento en cuanto a desviacidn tipo se verd en el proximo
apartado que es mejor en D, que en D),, el hecho de que ﬁaz presente un sesgo le

hace inapropiado para estimar D.
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Observando que el sesgo depende linealmente de D, se puede proponer otro estimador
15;2 que lo corrija y cuya desviacién tipo (O’b:z) €5 mMayor que oy, Pero menor que
op, como se verd en el apartado 5.3.5. Ello lo convierte en un mejor estimador que
Dy que D,, siendo este el estimador que se propone usar para determinar los WOT
de las ondas del ECG.

Para definir este nuevo estimador se recalcula la estimacién del retardo entre las
sefiales s(?) y v(t — 7) mediante el estimador 15,:. A la senal v(t) se le ha introducido
un retardo adicional y conocido 7, de modo que v(¢—71) = s(t—D—r). Para poder aplicar
]53: con el formalismo expuesto anteriormente, se deberd cumplir que D+7 < D,.,,. Si
no se verifica, se puede alargar el intervalo de integracién [—a, a] hasta que se cumpla,
ya que en caso contrario la sefial determinista no se encontraria entre los limites de

integracidén del método e introduciria nuevas desviaciones en la estimacion.

La nueva estimacién se la denominard D,:(7), y de acuerdo con la expresién 5.66
que proporciona el valor esperado de este estimador, se observa que la dependencia de

D.a(7) con 7 es lineal. Asi se puede escribir

Da(r) = ar + 8. (5.121)

Por otro lado, sustituyendo en 5.66 el retardo D, que ahora se ha convertido en

D + 7, se puede escribir

. SNR,
.D_,Z(T) = (D + T)T—-l-:S_J\]R_,?.- (5122)
Comparando las dos anteriores expresiones se tiene que
SNR, SNR,
=T svr. ¥ P PTiovRs (5.123)
Si se define un nuevo estimador f)g; como
";=§=D (5.124)
«@ .

se tiene un estimador no sesgado en una primera aproximacién, al igual que ocurria
con D,. Los valores de 3 v « se obtienen mediante el cilculo de la recta de regresién
que ajusta la funcion 1532 (1) (5.121) para todos los r; considerados. Para ello se debe
tomar un nimero (z) suficientemente grande de 7; que permita una buena estimacion

de o y 5.
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Otra consideracién sobre este estimador es decidir cuando es necesario aplicarlo o
no, lo que se realiza con el siguiente criterio. Si el sesgo de bsz es mucho menor que
la desviacién tipo Tp o la mejora en el sesgo puede suponer un aumento, como de
hecho ocurre y se verd en la simulacién, en la T, debido a la propia desviacién en
la medida de « y 3. Este fenémeno da lugar a un.a peor estimacién de D. El criterio
de correccidn o no para el estimador .ﬁsz se establecerd en funcién del sesgo B, y de

la desviacién tipo T,y

St Ba << op,, entonces la aplicacién de ]3_;2 no tendrd sentido y sustituyendo
las expresiones del sesgo 5.67 y desviacién tipo 5.120 se tiene una cota para D por

debajo de la cual no se mejora la estimacién usando f)_‘;z
D << (1+SNR82)0'1§2 (5.125)

Se observa que el criterio de correccién depende del propio valor de D, L, y la SN R
a través de la expresién de la desviacién tipo, asi como de l1a propia forma de la senal

determinista s(¢) a través de F.

5.3.5 Simulacién

Para comprobar la validez de las expresiones derivadas en los apartados precedentes,
s¢ han considerado sefiales deterministas conocidas a priori a las cuales se les ha
afiadido ruido, generado por computador, de las caracteristicas consideradas en 5.17
y con una SNR conocida. Se han tomado pares de sefiales deterministas s(?) y v(t)
que son la misma sefal eon un retardo D introducido artificialmente y conocido. En
estas condiciones se puede calcular teéricamenete el valor esperado y la desviacién
tipo de cada estimador, segiin las expresiones previamente derivadas. Por otro lado, se
ha aplicado cada uno de los estimadores sobre 500 parejas de sefiales (s(f), v()) con
distintas realizaciones de ruido. Sobre los 500 valores obtenidos por el estimador se
ha calculado el valor medio y la desviacién tipo, que serdn los valores a comparar con

los predichos teéricamente.

Las sefiales deterministas consideradas son por un lado una sefial Gaussiana generada
por computador, y por otro un QRS real procedente de un registro de ECG. En ambos
casos, las senales s(t) y v{¢) = s(t— D) estin retardadas un valor D=10 ms y se
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extienden en un intervalo [—a, ¢] de duracién L=100 ms. Las sefiales se han tomado
digitalizadas a una frecuencia de muestreo f,, = 1 kHz, lo que supone que Ty = 1 ms.
Se han calculado los retardos dados por los tres estimadores D,, Day f);; en los 500
pares de registros retardados y para unas SN Rg= 1, 5, 10, 102, 10%, 10%, y 10°.

La determinacién de la SN R, en funcién de 12 SNR,: se hace comparando las
expresiones de 5.42 y 5.64, obteniendose la siguiente relacién;

SNRp ([2,s(t)dt)’
L [°. 550 dt

SNR, = (5.126)

Esta expresion relacién se usard para el cilculo tedrico de op, en 5.57, conveniencia
y simplicidad. La forma més comiin de expresar 1a SNR es en dB y puede obtenerse
a partir de SNV R,: mediante la relacidn:

SNRyp = 10logio SNR,. (5.127)

5.3.5.1 Simulaciéon con senales Gaussianas

En esta primera simulacién se toma como sefial determinista &(t) una Gaussiana
generada por computador con una desviacién tipo de 5 ms ¥y que tiene la forma

2

() = Ae™ 7 = Ae™

&l

(5.128)

Se han generado 500 pares de realizaciones s(t) + n1(t), st — D) + ny(t) con
i =1,...,500. En la figura 5.1 se muestran las sefiales Gaussianas originales retardadas
una distancia D, y alguna de las 500 realizaciones de pares de €stas con ruido afiadido
parauna SNR,: = 10

Para realizar todos los célculos tedricos se necesita conocer el valor de F para obtener
op ,» ¥ el valor de la relacién entre SNR, y SNR,;. Ambos pueden determinarse a

partir de la expresién andlitica de s(t).
Sustituyendo en 5.126 resulta;

i 2
SNR, ( 5, Ae dt)
100 /7% A2e~% dt

SNR, = (5.129)
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i

Figura 5.1: Sefial Gaussiana .s(t)r generada por computador.

J MW
D

it

D D D

Las sefiales de la izquierda corresponden a la sefial Gaussiana, la superior es s(t)
y la inferior es ella misma desplazada una distancia D s(t—D). A la derecha de
éstas se encuentran representados algunos de los i (i = 1, ..., 500) pares generados

por computador afiadiendo ruido sobre s(t) y s(t—D) con una SNR, = 10, y sobre

los que se aplicardn los estimadores de tiempo de retardo.
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y operando se obtiene

SNR, = \{—g-SNRsz. (5.130)

Esta relacion permite calcular o directamente a partir de SN Rz, que es la SNR

utilizada en la generacidn de las realizaciones de la sefial.
Calculando aﬁélogamente el valor de F a partir de la expresién 5.93, resulta

2
SN A%e Bt dt

o = = 12.50 (5.131)
—50 Azehf dt

Sin mds que sustituir estos valores en las éxpresiones del valor esperado, calculadas
en primera aproximacién, para cada uno de los estimadores considerados, y en las
expresiones de la desviacién tipo, se obtienen los valores deducidos teéricamente.
Aplicando cada estimador en cada caso se obtienen los valores experimentales que se

compararan con los predichos teéricamente.

-, Enlatabla 5.1 se representan los valores esperados de cada estimador en primera

aproximacién y las desviaciones tipo en segunda aproximacién.

Examinando la tabla 5.1 se ve cé6mo efectivamente los resultados obtenidos por cada
una de Ias expresiones derivadas andliticamente y los determinados experimentalmente
coinciden con bastante precisién. Las diferencias en los E[ﬁ] son del orden del 1%
para las menores SN R, consideradas, y disminuyen a medida que la SN R,: aumenta,
Se comprueba cémo efectivamente el estimador D, es sesgado y el sesgo estd bien
determinado por la expresién 5.67. En el caso de o , S€ obtiene un peor acuerdo entre
la teorfa y la experiencia para bajas SN R,2: en el ca;so mds desfavorable (SN R,z = 1)
hay un error de aproximadamente el 50 %. En estos casos, una aproximacién de orden
superior permitirfa mejorar los resultados, pero en cualquier caso la aproximacién
andlitica desarrollada siempre estima el orden de magnitud de la desviacién tipo, y
por tanto resulta una expresién vélida y muy itil para determinar a priori la fiabilidad
y limitaciones del método de estimacién de WOT en cada caso. De este modo se
puede acotar el rango de validez de los procesados posteriores usando los WOT asi

determinados.

Analizando el comportamiento de D', se ve que efectivamente éste corrige el sesgo
introducido por Dz, pero aumenta la desviacién tipo de la estimacién. Este incremento
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SNR.| 1 5 10 | 10* | 10 | 10* | 105

SNR, | 018 | 0.88 | 1.77 | 17.72 { 177.2 | 1772 | 17725
E[DJ| T 110001000 10.00 | 10.00 | 10.00 | 10.00 | 10.00
(ms) E |10.16 | 10.07 | 10.05 | 10.01 | 10.00 | 10.00 | 10.00
o(D,) T | 990 | 448 | 3.15 | 099 | 0.31 | 0.10 | 0.03
(ms) E 955 | 427 | 3.02 | 096 | 0.30 | 0.10 | 0.03
EDn}| T | 5001} 833 | 9.09 | 990 | 9.99 |10.00 | 10.00
(ms) E |503 836|911 991|999 |10.00| 10.00
oDz)| T | 565|193 | 108 | 0.15 | 003 | 0.01 | 0.00
(ms) E 2.85 | 099 | 057 | 011 | 0.03 | 0.01 | 0.00
E[DL1f T |10.00]10.00 | 10.00 | 10.00 | 10.00 | 10.00 | 10.00
(ms) E {961 | 98499 | 989 | 989 | 9.89 | 9.89
o(D)| E 587 | 2.15 | 1.05 | 0.15 | 0.03 | 0.01 | 0.00

Tabla 5.1: Resultados en simulacién de la media y la desviacién tipo con sefiales

Gaussianas.

Se presentan los valores ésperados E[D] en primera aproximacion y las
desviaciones tipo op en segunda aproximacion, donde D representa cada uno
de los estimadores considerados. Se presenta la estimacion tedrica (T) y la
experimental (E). En el caso de TP, solo se presenta la estimacién experimental
ya que para este estimador no se ha derivado una expresion andlitica que aproxime

este comportamiento,
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no llega en ningiin caso a ser comparable con la TPy resultado que pone de manifiesto
que el estimador D’z ¢s el mds apropiado sobre todo para bajas SNR,..

En cuanto al criterio de correccién del estimador f),,z mediante el 15'2 se observa
que el sesgo introducido por D, para SNR: >> 10% ya no es mejorado por .D’
y la opr, € mayor que la ajj . Calculando el sesgo BD ¥ la desviacién tipo o
para dlstlntas SNR, se obtlene la siguiente tabla que permite evaluar el criterio de

correccion (5.125).

SNR,.| 1 10 | 10% | 103
By, 5 10.91|0.10 001
op, |5.65(1.08]0.15)0.03

Tabla 5.2: Criterio de correccidn del estimador D, Se presentan el sesgo BD y la

desviacion tipo o b,

Por tanto, estdn de acuerdo la prevision de que cuando Bp, << op,, la correccién
mediante D’2 empeora la estimacién, debido a que introduce una mayor dispersion.
Para SNR,: = 10 se tiene 0.10 < 0.15.

El concepto de 'Bﬁlz << op, es algo que podria fijarse con un posterior desarrollo
analitico y que en este momento se ve reducido a la experimentacién. Se observa
que para relaciones de 0.10 << 0.15 yﬁ no vale la pena corregir; sin embargo, para
SNR; = 10, que supone una relacién 0.91 < 1.08, todavia se mejora usando el
estimador correg1do D’ Un posterior estudio para predecir la Tpr, seria interesante y
atil, ya que en este momento sélo se tiene una estimacién expcnmcntal de su valor.

5.3.5.2 Simulacién con QRS reales

La aplicacién de este método de estimacién de WOT se pretende realizar sobre las
ondas de la sefial ECG. Una Gaussiana puede tener cierto parecido con alguna de las
ondas del ECG (P,T), pero lo que parece més correcto es validar este método con una

sefial real proviniente de un registro de ECG.
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A tal efecto se ha tomado un registro de un QRS que se extiende también 100 ms
y que se ha tomado como sefial determinista s(¢). La frecuencia de muestreo, retardo
afiadido y longitud de la senal son las mismas que en el caso de sefial Gaussiana
(L=100 ms, D=10 ms, Tp=1 ms) y las SN R,» consideradas también son identicas al

caso anterior,

En la figura 5.2 se representa el QRS seleccionado con otro retardado una distancia
D, asi cémo distintas realizaciones para SNR;: = 10. La relacién entre SNR. y

1 i 500

g

D

Figura 5.2: Sefial QRS (s(t)) proveniente de un registro real.

Las sefiales de la izquierda corresponden a la sefial QRS, la superior es s(t) y la
inferior es ella misma desplazada una distancia D s(t— D). A la derecha de éstas
se encuentran representados algunos de los 1 (1 =1, ..., 500) pares generados por
computador afiadiendo ruido sobre s(t) y s(t— D) con una SNRga = 10, y sobre

los que se aplicardn los estimadores de tiempo de retardo.

SN R, viene dada ahora por

SNR. (% QRS®) dt)
100 f*%QRS@?dt

Realizando el célculo por computador se tiene

SNR, = (5.132)

SNR,=0315NR, (5.133)
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y ¢l valor del pardmetro F es

f%%QRS ") db =53.84 o (5.134)
230 QRS() dt
Procediendo anilogamente al caso de sefial Gaussiana se obtiene 1a tabla 5.3
SNR.| 1 5 10 | 10* | 10° | 10¢ | 10°
SNR, | 031 | 1.54 | 3.08 | 30.81 | 308.1 | 3081 | 38013
E[D,] T | 10.00 [ 10.00 | 10.00 | 10.00 | 10.00 | 10.00 | 10.00
(ms) E | 113510511035 | 10.10 | 10.03 | 10.01 | 10.00
o(D,) T 756 | 338 | 240 | 075 | 024 | 0.08 | 0.02
(ms) E 7.67 | 329 | 231 ) 073 | 0.23 | 0.07 | 0.02
ED2| T 500 | 833 ) 9.09 | 990 | 9.99 | 10.00 | 10.00
(ms) E 530 | 850 | 9.21 | 9.92 | 9.99 | 10.00 | 10.00
o(D,) T 573 | 205 | 1.20 { 023 | 0.06 | 0.02 | 0.01
(ms) E 1.98 | 091 | 0.63 | 0.19 | 0.06 | 0.02 | 0.0l
EDLI| T 10.00 | 10.00 | 10.00 | 10.00 | 10.00 | 10.00 | 10.00
(ms) | E 8.67 | 10.52 | 10.49 | 10.45 | 10.43 | 10.42 | 10.42
o (D)) E 524 | 191 | 1.28 | 037 | 0.12 | 0.04 | 0.01

Tabla 5.3: Resultados en simulacion de la media y la desviacién tipo con sefiales QRS

reales.

Se presentan los valores esperados E[D] en primera aproximacién y las
desviaciones tipo oy en segunda aproximacién, donde D representa cada uno
de los estimadores considerados. Se presenta la estimacién teérica (T) y la
experimental (E). En el caso de o D, sélo se presenta la estimacidn experimental
-ya que para este estimador no se ha derivado una expresidn andlitica que aproxime

este comporiamiento.

Analizando la tabla 5.3 se pueden extraer las mismas consideraciones que del caso
anterior, y por tanto estos resultados pueden ser extrapolados cuando se¢ estiman los
WOT mediante este método en la sefial ECG. Nétese que la tinica diferencia entre el
caso de sefial Gaussiana o QRS reside en el pardmetro dependiente de la sefial F, y las
variaciones en la teorfa de un caso a otro se corresponden con variaciones en la prictica

en el mismo sentido, salvo en el caso ya comentado de o, , bara bajas SN R,
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5.4 Aplicacion a la estimacion de Ia SNR

Cuando se ha estudiado el estimador D2 se ha puesto en evidencia el hecho de que
éste tiene un sesgo proporcional al retardo real D existente entre las dos realizaciones
de la sefial en las que se aplica. Esta propiedad puede ser aprovechada para obtener
una estimacién de la SNR y en particular de SN R,: cuando ésta es desconocida (caso

mds general), pero el ruido satisface las condiciones de 5.17.

Para ello se considera las dos sefiales s(¢) y s(t — D) contaminadas con ruido de
las mismas caracteristicas, pero con una SNR desconocida. Aplicando el estimador
f);;, que en definitiva es aplicar 15,,: en repetidas ocasiones con s(f— D) convertida en
s(t—D—7), se puede obtener el valor de o mediante la recta de regresién

Do(ry=ar+8. (5.135)
De acuerdo con 5.123: SNE
o2
= m . (5136)
Por tanto, despejando el valor de SN R,z se tiene que
(84
SNR, = . (5.137)
l—«w

La determinacién de o permite una estimacién de SN R,: a través de la expresién 5,137,

en el supuesto de que el ruido cumple las condiciones requeridas en esta deduccién.

Para comprobar la validez de este método de estimacién de la SNR, se denomina
SN R!, ala SNR estimada mediante la sistemdtica descrita. Se toma la sefial Gaussiana
usada previamente en la simulacién y cuya SN R,z se conoce exactamente y se estima
sobre ella la SN R!,. En la tabla 5.4 se muestran los resultados de esta comprobacion.

Examinando esta tabla se observa que este método indirecto de estimacién de la SNR
da valores muy aproximados a los reales y por tanto puede considerarse efectivo. Esta
estimacién puede luego usarse en las expresiones de o , 0 b, Y E[ﬁsz], teniendo asi
una estimacion de estos valores incluso sin conocer a priorila SN R, como se habia

considerado hasta ahora.

La utilidad de contar con esta informacién adicional tiene una gran importancia en

el procesado de ECG, ya que permite evaluar la frecuencia de corte f. que se tiene
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SNR, 1 5 10
a |0.52 4 0.18 | 0.8240.07 | 0.89£0.04
SNR!, | 1.08+ 0.78 | 4.55+2.16 | 8.09+3.30

Tabla 5.4, Estimacién de la SNR.

Para el caso de sefial Gaussiana con SNRa = 1, 5 y 10, se muestran el valor
estimado de « como la media del estimado en 100 pares de realizaciones y su
desviacion tipo. Asimismo se presenta el valor de SNR!, a que da lugar y se

observa como éste constitiye una buena estimacién de SN R».

en un proceso de promediado, segiin se expuso en la introduccién a este capitulo. De
este modo se conoce que la sefial determinista con espectro no nulo en frecuencias
superiores a f, se elimina, y la de frecuencias inferiores permanece, caso de que
exista. Asimismo, en el estudio de la HRV y la variabilidad del intervalo PR, donde
variabilidades menores que la o5 del método no podrén distinguirse de la propia
precision de la estimacién, se puede tener un conocimiento del limite de la estimacién

y acotar e interpretar asi los resultados correctamente.

3.5 Aplicacién a la medida de intervalos latido a latido
en el ECG

En la introduccién se ha comentado que las dos aplicaciones més cldsicas de la
estimacién de WOT en el ECG son el promediado de sefial y la determinacién de
intervalos temporales latido a latido. En este apartado se va a plantear la medida de
intervalos temporales latido a latido y en un mismo latido mediante el método descrito
para estimar los WOT en el ECG (Laguna y otros, 1990¢).

El intervalo temporal entre ondas mds cldsicamente medido es el RR. Este se usa
como medida del ritmo cardiaco, y a partir de él suele analizarse la variabilidad del
ritmo cardiaco o HRV. Sin embargo, el latido cardiaco se inicia en el nodo seno
auricular (SA), y por tanto son las ondas P y no los complejos QRS los que definen
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el inicio de un latido (Rompelman. y otros, 1982), Consecuentemente, el intervalo PP
deberia ser el utilizado para medir el ritmo cardiaco. La razén por la que esto no se
hace es porque la onda P es de menor SNR (de 5 a -5 dB) qué el complejo QRS,
y por tanto més dificil de determinar que éste. Los detectores de ondas P son poco
robustos e imprecisos, debido precisamente a la baja SNR presente en la onda P. Asi,
lo mas comiin es tomar un detector de QRS, que es mas robusto y preciso que uno de
ondas P, definiéndose de este modo el ritmo cardiaco como la distancia entre marcas

consecutivas de QRS, dadas por el detector,

La determinacién del ritmo cardiaco mediante Ia medida del RR en lugar del PP serfa
exactamente valida si el intervalo PR fuese constante en todos los latidos. Esto no es
asi, aunque la variabilidad del intervalo PR es en muchos casos (reposo o escasa carga
fisica) comparable a la precision de la mayoria de los detectores de QRS (Rompelman
y otros, 1982). Por tanto, puede considerarse el intervalo RR como una medida del

intervalo PP con la precisidn del detector.

Hay situaciones, sin embargo, donde la variabilidad del intervalo PR es mayor
(fenémeno de Wenckebach (Webster, 1978), fuerte ejercicio fisico, ...), en cuyo caso
el valor del intervalo RR no serd una buena medida del ritmo cardiaco. Por otro
lado, si se consigue un detector de QRS cuya precisién sea superior a la variabilidad
normal del intervalo PR, se habrd mejorado la medida del RR, pero no en cuanto a su
utilizacién como medida de PP ya que la variabilidad del PR sigue introduciendo la

misma imprecision.

Este error cometido al tomar ¢l RR como PP no es importante cuando se trata
solamente de medir el ritmo cardiaco en valor absoluto, pero si que puede serlo cuando
lo que se pretende es determinar la HRV, ya que en ese caso las variaciones del intervalo

PR se tomarian como HRYV.

En este apartado se presenta un método de medida del intervalo PP a partir de un
detector de QRS y del estimador de tiempo de retardo entre dos sefnales, previamente
estudiado. Este método podra generalizarse para la medida de los intervalos RR y TT

con mayor exactitud que la obtenida por un detector de presencia.

Se propone asimismo un procedimiento de medida del intervalo PR usando el
estimador de tiempo de retardo ya comentado, dado que es un intervalo de gran interés
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clinico. Su variabilidad en un sujeto en reposo se usa en la determinacién no invasiva
de la actividad de His-Purkinje en la superficie del cuerpo, lo que permite separar la
actividad de la auricula de la propia de His-Purkinje (Ros y otros, 1981). Anélogamente
puede extenderse este procedimiento a la medida del intervalo QRS-T, en el supuesto
que ahora es la distancia entre ondas y no entre principio y fin de ondas, como se ha

considerado en el capitulo 3,

5.5.1 Descripcién del método de medida de intervalos temporales

Como ya se ha comentado, se hace uso de un detector de QRS y de un estimador
del tiempo de retardo. Primeramente actia el detector de QRS que define la posicién
temporal de cada i-ésimo complejo QRS (QRS(:)). A partir de este punto, y & una
distancia fija, se define una ventana que contiene a la onda P, denominandose W, asu
anchura. En la figura 5.3 se presenta un registro de sefial ECG que contiene dos latidos
cardiacos, y sobre el que estdn marcadas las posiciones Q) RS(z) dadas por el detector
de QRS y las ventanas abiertas, de modo que contienen a la onda P. Andlogamente
pueden abrirse ventanas de anchura W,,, y W, que contengan a las ondas complejo
QRS y T, respectivamente. En la figura 5.3 se presentan también las ventanas abiertas
de modo que contienen a los complejos QRS y ondas T.

Las ventanas abiertas de modo que contengan una determinada onda (P, QRS, T)
son realizaciones de una sedial (p(t), grs(t), (). Silos intervalos PR y QRS-T 1o son
constantes, o la posicién QRS(¥) dada por el detector tiene cierta variabilidad de un
latido a otro, las posiciones de cada onda dentro de la ventana estardn retardadas en una
realizacién con respecto a la otra. Los retardos entre las realizaciones correspondientes
al latido ¢ — 1y al ¢ para las ondas P, QRS y T se denominardn 75, Togs; ¥ 7z,
respectivamente. Estos retardos entre dos sefiales de la misma forma s(z) y s(t — D)
(figura 5.4) son los que serdn medidos con el método expuesto y analizado en este

capitulo.

Una vez calculados los retardos entre realizaciones consecutivas de la misma onda,
se puede calcular el valor de los intervalos PP, RR y TT correspondientes a un latido
(¢ > 1). El valor de estos intervalos seré la distancia que separa ventanas consecutivas
de una misma onda (QRS(:) — QRS(@ — 1)), mds el retardo entre las realizaciones de
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QBSG-I) QRS(i) - QRS(-1} SQRS(i)
| l

sl i Y

Wp Wy f's Wt J

Figura 5.3: Definicion de ventanas para la medida de intervalos temporales.

Sefal ECG original, con las marcas dadas por el detector de QRS (QRS()) y las
ventanas abiertas de modo que contienen las diferentes ondas de cada latido. W,

Wers ¥ Wi son las anchuras de las ventanas que contienen las ondas P, QRS y T,

- respectivamente.

s(t)

s(t-D)

)

Figura 5.4: Dos realizaciones (ventanas) de una onda s(t) retardadas una distancia

temporal D.
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sefial contenidas en estas ventanas. Asi, si se denota por PP, RR; y T'T; los intervalos

entre el latido : — 1 y el latido s, se puede escribir:

PP, =(QRS(1) — QRSG@ —1)) + 7p, (5.138)
RR; = (QRS() — QRS — 1)) + 1grs, (5.139)
ITT, = (QRS@E) — QRS(E - 1)) + 7, (5.140)

Estas son las expresiones a través de las cuales se obtienen los valores de los distintos
intervalos. Estos valores son mds precisos que los dados por el propio detector de QRS
(QRS() — QRS(i — 1)) en la medida en que ¢l estimador de tiempo de retardo sea
més precisd que el detector. La precisién de este estimador ha sido ya ampliamente
analizada en las secciones precedentes, y un estudio en simulacién con distintos tipos
de ondas del ECG, entre las que se encuentran ondas P, puede encontrarse en (Jané y
otros, 1990a).

Para calcular los intervalos, no entre latidos sino dentro de cada latido, es decir PR y
QRS-T, se hace uso de una expresién recursiva. Esta dara el valor de estos intervalos
(PR;, QRS-T;) en el latido ¢ en funcién del valor anterior en el latido ¢ — 1 (PR;_,,
QRS-T;_.;) y de los retardos entre las ondas que definen ¢l intervalo en consideracién
en el latido ¢, y sus correspondientes en el latido anterior ¢ — 1. La expresién para PR;
y QRS-T; es

PR; = PR, + 1gRs; ~ TP, (5.141)

QRS—T, = QRS —Ti_1 + 7, ~ qrs, (5.142)
Se precisa, por tanto, una inicializacién en el latido inicial o en alguno especialmente

libre de ruido. Los instantes de tiempo en los que ocurren las ondas P, QRS y T (P,
GRSy y Ty) en el latido de inicializaci6n han sido definidos del siguiente modo:

St pA(e) dt

0= ff;’ pz(f) 7 (5]43)
[t grs?(d) dt |
QRS = =2 (5.144)
fa::“ qrs?(t) dt
b 2(4) dt
N RAEOK (5.145)

fre) dt
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donde [a,, byl, agrs, byrs] ¥ [at, b1 son los limites temporales inicial y final de las

ventanas que contienen las ondas P, QRS, y T, respectivamente.

Esta definicién del instante de ocurrencia de cada onda corresponderia al centro de
gravedad si la sefal al cuadrado se considera como una distribucién de masa. Se ha
tomado de este modo para estar en sintonia con la definicion del propio estimador que,
como ya se comentd en el apartado 5.3.1.1, calcula el retardo como la distancia entre

centros de gravedad de estas ondas.

A continnacién se analizan las limitaciones en la exactitud de este método de medida
de intervalos. Primero existe un limite de precisién que es el debido a la discretizacién
temporal, que introduce un error en la estimacién (Koeleman y otros, 1985) con una
desviacién tipo o proporcional al periodo de muestreo Ty (o = Tp/2v/3). Este error
para una frecuencia de 1 kHz se convierte en una desviacién tipo ¢ = 0.3 ms, que
resulta despreciable, ya que es de un orden de magnitud menor que las desviaciones
tipo del intervalo PR. Otros intervalos (QRS-T, PP, ...) presentan una variabilidad adn

mayor y por tanto el error sigue siendo despreciable.

Por otro lado, el estimador de tiempo de retardo se ha visto que es exacto en sefiales
libres de ruido y sin variacién de forma, pero este hecho nunca ocurre en la realidad. Las
sefiales presentan ruido de distintos tipos e incluso variaciones en su morfologia. En el
apartado de simulacidn se ha obtenido que para SNR de 0 dB (SN R,: = 1) el estimador
tiene una desviaéién tipo de aproximadamente 5 ms, y para 10 dB (SNE,z = 10) en

torno a 1 ms.

Las ondas P generalmente tienen SNR de este orden y por tanto cuando la variabilidad
del intervalo PR esté en estos rangos, el método de medida expuesto no presentard una
mejora sustancial al analizar 1a HRV con el intervalo PP en lugar de con el RR. Ello es
debido a que la imprecisién en la medida es del orden de la diferencia de variabilidad
entre PP y RR. Por otro lado, el método dard una idea del valor absoluto del PR

entendido como distancia entre ondas, pero no de su variabilidad.

En casos en los que la variabilidad del intervalo PR sea mayor, o que la SNR de
la onda P también lo sea, y por tanto la precisién del método mejor, es cuando si
que se pueden obtener medidas mds precisas de variabilidad tanto del ritmo cardiaco
HRV como del intervalo PR. Lo mismo puede argumentarse al medir la variabilidad
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del intervalo QRS-T, si bien en condiciones normales ésta estd comprendida entre 1
ms y 10 ms (Koeleman y otros, 1985), que es algo mayor que la del intervalo PR, Por
tanto, son tolerables SNR menores en las sefiales, manteniéndose todavia medidas de

variabilidad vélidas para este intervalo.

5.5.2 Resultados sobre pacientes

El método presentado en el apartado anterior ha sido aplicado sobre la sefial ECG
perteneciente a distintos pacientes. Aqui se presentan los resultados obtenidos sobre
dos de ellos (P1, P2). La variabilidad del intervalo PR en el primero es mayor que la

precision del método y en el segundo, es comparable.

El ECG pertenece a una derivacién precordial, estd muestreado a 1 kHz y el sistema
de adquisicidén con el que se registro la sefial es el descrito en 3.2.2.3.

. _Las ventanas se han tomado sobre la sefial filtrada paso alto con el filtro usado en
el detector selectivo de QRS. De este modo las variaciones de la linea de base no
introducen variaciones en la sefal 5(t) que pueden influir en el resultado obtenido por
el estimador de tiempo de retardo. En la figura 5.5 se presenta en a) E1 ECG original

correspondiente al paciente P1, y en b) el correspondiente a P2,

En la figura 5.6 se muestran los resultados de medir el PP (fig. 5.6 a), RR (fig. 5.6
b) y PR (fig. 5.6 ¢) en los 118 primeros latidos del registro ECG de P1. Para este
paciente P1 las ventanas tienen las sigu'ientes anchuras: W, = 200 ms, W, = 180
ms, y W; = 280 ms. Ademads, las posicionés del centro de cada ventana respecto a la
marca dada por el detector de QRS () RS(2)) son: para la onda P, 180 ms anterior a
la posicion QRS(:); para la onda T, 230 ms posterior a la posiciéri QRS(i), y para el
complejo QRS el centro de la ventana se halla 20 ms antes de la marca QRS().

Fijando la atencién en el valor.absoluto del intervalo RR o PP, ambos son
pricticamente iguales. Sin embargo, el intervalo PR presenta una desviacién tipo
de 9 ms, mientras que la desviacién de la estimacién del método para SNR del orden
mostrado en la figura 5.5 es menor de 5 ms (tablas 5.1 y 5.3). En cualquier caso,
- esta SNR es menor que la correspondiente a las figuras 5.1 y 5.2, SNR,z: = 10. Ello
permite considerar la medida de PP como mejor estimacién del ritmo cardiaco que el
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I I | | I |
[ Original P1 a)

I

0. 250, 500. 750. 1000. 1250, 150¢0. 1750. 2000.
ms

I I I I I I I II
ECG orjginal P2 b)

Aﬁ [ | I | I I

500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Figura 5.5: (a) Dos segundos de sefial ECG perteneciente al primer paciente Pl en
que se han medido los distintos intervalos. (b) Mismo tiempo de ECG correspondiente
a P2.
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Figura 5.6: Intervalos medidos en el paciente P1I.

{a) Intervalo PP en el paciente Pl medido segiin el método expuesto en el texto

con la ecuacion 5.138 en 118 latidos. (b) Intervalo RR en el mismo Pl segiin la

ecuacion 5.139. (c) Intervalo PR segin la ecuacion recursiva 5.141. La desviacién

tipo en los 118 latidos del intervalo PR es de 9 ms.
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RR, y, por tanto, mas idonea para analizar 1a HRV. Analogamente, la variabilidad del
intervalo PR puede considerarse en parte como intrinseca del paciente y no generada

por la imprecisién del método.

En las figuras 5.7 a, b y ¢ se presentan los intervalos temporales correspondientes a
P2. En este caso la variabilidad del PR puede ser comparable (4 ms) a la precisién del
estimador (< 5 ms). Por tanto, en este paciente se obtendrd la misma precisién con el
intervalo RR que con el PP al medir 1a HRV. Las dimensiones de las ventanas para P2
son: W, = 100 ms, W,,, = 120 ms y W, = 160 ms; las posiciones de los centros de
las ventanas a partir de ) RS(?) son 150 ms anterior para la onda P, 200 ms posterior

para la onda T y 20 ms anterior para ¢l complejo QRS.

A modo de ejemplo, en la figura 5.8 a y b se presentan el intervalo TT y el QRS-T,
respectivamente. Se puede obsevar como la variabilidad de TT es mayor que la de PP
o RR. Esto es debido a que la variabilidad intrinseca del intervalo QRS-T es mayor
que del PR y por tanto redunda en una mayor variabilidad del TT.

Del mismo modo que se han determinado los intervalos temporales en estos registros

- —de-ECG; se-ha repetido-la-medida-en-las-mismas-sefiales- pero muestreadas a 500 y
250 Hz. En ningtin caso se han encontrado diferencias significativas con los resultados
anteriormente expuestos. En el caso de 250 Hz, el error de discretizacién tiene una
desviacién tipo ¢ = 1.2 ms, que todavia es pequefia comparada con las variabilidades
intrinsecas de los distintos intervalos. Por ello no se aprecian diferencias significativas

con las diferentes frecuencias de muestreo consideradas, y que cubren el rango mds

comuinmente usado en Electrocardiagrafia.
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Figura 5.7: Intervalos medidos en el paciente P2,

(a) Intervalo PP en el paciente P2 medido segiin el método expuesto en el texto
con la ecuacidn 5.138 en 226 latidos. (b) Intervalo RR en el mismo P2 segiin la
ecuacion 5.139. (c) Intervalo PR segiin la ecuacidn recursiva 5.141. La desviacion

tipo en los 226 latidos del intervalo PR es de 4 ms.
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Figura 5.8: Intervalos TT y QRS-T en el paciente P2.

{(a) Intervalo TT en los prmeros 226 latidos del paciente P2 medido segin el método
expuesto en el texto con la ecuacion 5.140. (b) Intervalo QRS-T en el mismo P2

segiin la ecuacién 5.142.
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5.6 Conclusiones

La exactitud en la estimacién de WOT es siempre una caracteristica importante para
conocer la fiabilidad de los resultados obtenidos a partir de estos puntos o en posteriores
procesados. En este capitulo se ha presentado un estudio teérico detallado de un
estimador de tiempo de retardo para determinar WOT. Este estimador estd basado en
el cédlculo de las integrales normalizadas de la sefial. En presencia de ruido aditivo,
blanco, Gaussiano y de media cero, se ha demostrado que el estimador D,, que trabaja
con la seilal s(t), es no sesgado en una primera aproximacién y su sesgo despreciable
frente al valor del retardo en segunda aproximacién, que considera el efecto de la finitud
del intervalo de definicién de la sefial. El estimador Dz, que trabaja con la sefial al
cuadrado s%(t), es sesgado ya en una primera aproximacién, y su sesgo depende del
propio retardo y de la SNR. Esta dependencia del sesgo se puede aprovechar para
obtener una estimacién de la SNR presente en una sefial, suponiendo que el ruido que

lleva asociado cumple las condiciones antes mencionadas. Esta situacién se cumple

' 'con un buena grado de aproximacién en las sefiales ECG.

La desviacién tipo o b, €8 menor que o, ello ha inducido al desarrollo de un nuevo
estimador 15;2 que trabaja con la senal al cuadrado, pero que corrige el sesgo introducido
por D, manteniendo ape, < 0p,+ Estas caracteristicas lo hacen el mis adecuado para
la estimacién de retardos entre sefiales de la misma forma y, en consecuencia, para la

estimacion de WOT.

Los resultados en simulacién presentan una buena concardancia con los deducidos
tedricamente, y las expresiones derivadas pueden considerarse una buena apfoximacién
al sesgo y la desviacidn tipo de estos estimadores. De este modo se puede acotar a
priori la validez y fiabilidad de resultados posteriores. Este es €l caso de promediado
de senal, donde se puede predecir la frecuencia de corte del propio promediado como
una funcién de 1a SNR presente en la sefial (combinacién de las ecuaciones 5.1 y 5.57
0 5.120). En la medida de intervalos temporales se puede estimar la precisién con que
éstos son medidos, y por tanto discernir la variabilidad intrinseca de estos intervalos

de la dada por la imprecisién de la medida.

Por dltimo se¢ ha presentado un método de medida de intervalos temporales entre
ondas del ECG, tanto latido a latido (PP, RR, TT) como en cada latido (PR, QRS-T),
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basado en la estimacién del tiempo de retardo entre ondas consecutivas del mismo
tipo. Usando el estimador analizado previamente se puede tener un conocimiento de
la precisién en las medidas y por tanto a la hora de estudiar variabilidades conocer si
éstas pueden ser debidas a error en la medida o a una variabilidad propiamente dicha.
Con esta técnica la HRV puede evaluarse de modo més preciso a través del intervalo

PP, que es el relacionado fisiolégicamente con el ritmo cardiaco.



Capitulo 6

PROCESADO ADAPTATIVO DE LA
SENAL ECG

6.1 Introduccion

En los capitulos precedentes se han estudiado distintos tipos de procesados cuyo
objetivo fundamental es obtener informacién sobre el ECG (medida de intervalos
temporales, deteccién de complejos QRS, definicién de instantes de ocurrencia,..).
En todos los casos se ha visto cdmo la presencia de ruido en la sefial ECG, que se
considera compuesta de una parte determinista mis ruido aleatorio, es una limitacién
para la determinacién de resultados precisos y fiables de los procesados realizados
sobre ella. Este problema del ruido presente en la sefial ECG se intenta resolver de

diferentes formas, segtin el objetivo del procesado y las caracteristicas de la senal.

Cuando lo que se pretende es reducir el nivel de ruido de la sefal, la solucién més
comiinmente adoptada es el uso de filiros lineales cuyas caracteristicas se definen en
funcion del espectro de la sefial determinista y del ruido (filtros paso alto, paso bajo,
paso banda, rechazo de banda,...). En caso que el ruido tenga un espectro solapado
con el de la componente determinista, ambas son afectadas de la misma forma en
las componentes frecuenciales comunes. Esta situacion, por otra parte muy comin,
es no deseable, ya que en estas componentes frecuenciales comunes no existe ningin

procedimiento lineal que permita separar a la senal del ruido. Si se elimina o atenda

189
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el ruido, también la sefial queda eliminada o atenuada en la misma proporcién, Por
el contrario, si se respeta la banda frecuencial de la sefial determinista, siempre queda

presente ruido residual que contamina la informacién contenida en ella.

Esta sitnacioén de componentes frecuenciales solapadas entre la sefial determinista y
el ruido se presenta con frecuencia en el ECG. Ya en el capitulo 3 se comenté cémo
al definir el final de la onda T tenian una gran influencia las variaciones de la linea de
base (generalmente de baja frecuencia respecto a las frecuencias del ECG). La onda
T en su parte final presenta una débil inflexién (bajas frecuencias), que hace dificil

discernir las variaciones de la linea de base de las propias de !a onda T.

Los potenciales cardiacos de baja amplitud, que se encuentran ocultos en el ECG,
son una parte de la componente determinista del ECG (Berbari, 1988). Los dos tipos
més comunes son los potenciales ventriculares tardios (PVT) y los generados por el
haz de His-Purkinje. En ambos casos, sus componentes frecuenciales dependen del
paciente, pero suelen ser algo superiores a las tipicas del ECG y coinciden con las del
ruido presente a esta frecuencia. Por tanto éste es otro caso donde el uso de filtros

lineales no resulta adecuado para eliminar, o al menos disminuir la sefial parésita.

Las situaciones anteriormente descritas son ejemplos significativos en el ECG en
que existe el problema mencionado, cuando el ruido y la sefal tienen componentes
frecuenciales coincidentes, ambos se suelen diferenciar porque son no correlados entre
sf. Por ello, las técnicas de procesado adaptativo de sefiales son una herramienta (til
para separar estas dos componentes. En este capitulo se va a considerar un esquema
adaptativo para procesado de sefnales, y en particular para el ECG, que se concretard
en cada caso para distintas aplicaciones.

Los sistemas adaptativos, en general, tienen la propiedad de tener un comportamiento
autosintonizable y variable con el tiempo, de modo que pueden automditicamente
adaptarse a cambios del entorno. En el caso del procesado de senales, estos cambios
son debidos a modificaciones en la sefial, bien en la componente determinista o bien
en el ruido. Esta es la caracteristica que los hace mas utiles a los sistemas adaptativos.

Por contra, éstos sistemas son mas complejos de tratar analiticamente que los sistemas

lineales no adaptativos.

Los sistemas adaptativos pueden dividirse en sistemas en anillo abierto y en anillo
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cerrado (Widrow, 1985). Los mis cominmente usados, y que presentan mejores
prestaciones, son los sistemas en anillo cerrado. Estos dltimos pueden, entre ofros,
dividirse en: anticipadores, identificadores de sistemas, ecualizadores y canceladores
de interferencias. Algunos de ellos han sido ya aplicados en el procesado de la sefial
ECG. Asi, los anticipadores se han aplicado en la detecién de potenciales del haz de His-
Purkinje (Al-Nashash y otros, 1988) y de potenciales ventriculares tardios (Al-Nashash
y otros, 1989). Los canceladores de interferencias han sido usados para distintas
aplicaciones: eliminar las interferencias de 50 Hz generadas por la red eléctrica sobre
la sefial ECG (Widrow, 1985), para detectar ondas P en el ECG cancelando el complejo
QRS y la onda T (Yi-Sheng y Thakor, 1987), para cancélac_ién de interferencias debidas
a un corazén donor en transplantes cardiacos (Widrow, 1985), para cancelar el ECG
materno en electrocardiografia fetal (Widrow, 1985) y sin duda otras que pueden

considerarse siguiendo este esquema.

_6.1.1 Planteamiento del procesado adaptativo

En este capitulo se presenta un esquema adaptativo de caricter general para el procesado
de sefiales repetitivas, sincronizadas con un evento externo o interno al sistema que las
genera, y que eventualmente puedan presentar variaciones temporales en su componente
determinista. El ECG es una seial que cumple las condiciones antes expuestas donde

el estimulo es interno al sistema cardiovascular,

El esquema adaptativo propuesto se basa en la estructura lineal adaptativa (Widrow,
1985) con multiples entradas de referencia y una entrada primaria que constituye la
sefial en estudio. Este esquema hace uso de unas entradas de referencia que son los
elementos de una base del espacio vectorial en el que puede representarse la sefial
(Coulon, 1986), |

Primeramente en el apartado 6.2 se presenta la estructura lineal adaptativa con
miiltiples entradas, tal como se describe en (Widrow, 1985), asi como el algoritmo de
minimo error cuadritico medio (LMS) utilizado en ¢l esquema adaptativo propuesto. En
el apartado siguiente se presenta la caracterizacién de sefiales repetitivas con una base
ortonormal en un espacio vectorial de funciones, y se propone y analiza la estructura

lineal adaptativa con los elementos de una base como entrada de referencia. Se deducen
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las expresiones mateméticas que describen el proceso en este caso, comprobindose que
resultan particularmente sencillas debido a la ortonormalidad de las funciones base. En
el mismo apartado se analizan los efectos sobre el comportamiento del sistema de los
errores o imprecisiones en la determinacién del punto de sincronismo o aparicién de
cada recurrencia de la sefial repetitiva. Recuérdese que los estimadores de instantes de
ocurrencia de las distintas ondas (en este caso se usard el complejo QRS que presenta
mejor SNR) presentan errores en la determinacién del WOT debidos al ruido, tal como
se analizd en el capitulo 5. También se determina en el mismo apartado la mejora de
la SNR al utilizar este sistema como filtro. Para ello se deduce su expresion en funcién

de los parimetros de la adaptacién.

En los apartados 6.4y 6.5 se consideran dos aplicaciones concretas de este esquema
adaptativo, presentado inicialmente de forma general, sobre la sefial ECG. En 6.4
se presenta un sistema de estimacién adaptativa de la forma del complejo QRS y
de sus variaciones temporales (Laguna y otros, 1989b). Para ello se usan como
funciones ortonormales las funciones de Hermite, que permiten representar con un
nimero reducido de ellas (tres) alrededor del 90% de la energia del QRS (Sémmo y
otros, 1981). En este caso se condidera un factor de escala variable en dichas funciones
de Hermite que hace posible un seguim.icnto din&dmico de la anchura de los QRS, ya que
este factor es recalculado adaptativamente segiin un algoritmo propuesto. La estimacién
de las componentes de cada recurrencia de QRS en estas funciones puede usarse para
clasificar los QRS, asi como para realizar una compresién de datos del ECG si la
informacién contenida en estos pardmetros es suficientemente relevante desde un punto
de vista clinico. EI factor de anchura o escala puede usarse para discernir latidos

ectdpicos.

La segunda aplicacién, que se presenta en 6.5, considera una base de funciones
impulso (Jané y otros, 1990b; Jané y otros, 1990c) en el intervalo de definicién de la
sefial. El sistema propuesto con esta base constituye un filtro adaptativo para sefiales
vinculadas temporalmente a un estimulo. Este filtro se puede aplicar a cualquier parte
de la sefal y, en particular, se ha aplicado en este capitulo a la deteccién de PVT.
Sus caracteristicas son tales que resuelven el problema del espectro solapado entre la
sehal y el ruido, ya que elimina la sefial no correlada con el impulso de sincronismo,

es decir, con la sefial determinista,
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En ambas aplicaciones consideradas se ha realizado el estudio tedrico del sistema, asi
como simulaciones con sefiales reales, obteniendose resultados que muestran su posible
utilidad clinica. Asimismo se considera la extensién de este sistema de procesado
adaptativo a otras aplicaciones en el ECG u otras sefiales biomédicas, como son los

potenciales evocados.

6.2 Estructura lineal adaptativa para procesado de

senales

Un proceso adaptativo es aquél cuya estructura es alterable o ajustable, de modo que su
comportamiento cambie o se adapte en funcién del contacto con el entorno (Widrow,
1985; Masgrau, 1986).

Los sistemas adaptativos tienen las siguientes caracteristicas:

e Pueden automiticamente adaptarse frente a cambios en el entorno
e Son capaces de aprender y extrapolar su comportamiento a nuevas situaciones
o Pueden ser descritos como sistemas no lineales con pardmetros variables

¢ Son mds complejos de tratar analiticamente que los sistemas no adaptativos, pero
mejoran las prestaciones cuando las caracteristicas de la sefial son desconocidas

o variables en el tiempo

En este apartado se presenta la estructura lineal adaptativa, esquema bdsico para el
procesado de sefiales digitales (en particular de la sefial ECG) que se propone en este
capitulo.

Enla figura 6.1 se muestra la estructura lineal adaptativa. En ella se define un vector
X, cuyas componentes son las sefiales de entrada o referencia en el instante de tiempo
k:

Xi = [ X1k, Xogy ooy Xvi] | (6.1)

La senal de salida del modelo es y;

N
Ve = Y Wik Xik (6.2)

i=1
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d=s+n,
X, —w,
X, — W
+
Y — e.
R
Xm: _“’Wuk

Adaptacién

Figura 6.1: Estructura lineal adaptativa
y definiendo el vector de pesos W;, como
Wy = [wig, wak, ooy wii]” - (6.3)

s¢ puede éxpresar Yr COMO _
ye = Xi Wy = WIX,.. (6.4)

Como puede verse, el vector W, depende de cada instante de muestreo, de acuerdo
con la ley de adaptacion que se usard en cada caso. La sefial d,, es la sefial en estudio,
formada por la componente determinista s, y el ruido aleatorio n;. El objetivo de este
modelo es que la sefial y,, reproduzca lo més fielmente posible a la sefial determinista
8%, que contiene la informacién relevante. Este proceso se conoce con el nombre de

aprendizaje de la sefial,

La diferencia entre la senal dy, (di = sx + ng) y la salida del modelo y; es la sefial

de error ey,
€k = Sk + Ny — Y (6.5)

Si ny es no correlado con s; y con ., es decir, es no correlado con cada componente

X1, 8¢ puede escribir

¢ = Elel] = El(sy — y)*] + E[n2]. (6.6)
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Minimizar este error cuadritico medio supone hacer que las sefiales s; y yy tiendan
a ser la misma, ya que E[nﬁ] es una constante. Cuando E[eﬁ] sea minimo, se habri
conseguido aprender lo mis posible en este modelo la funcidén determinista s;. Nétese
que de este modo se filtra el ruido presente en la sefial a estudiar, independientemente
de que sus componentes espectrales sean coincidentes con las de la sefial determinista
o no. SOlo se ha impuesto que el ruido sea no correlado con la sefal s; y con la

referencia X,.

6.2.1 Gradiente y error cuadritico medio £

Reescribiendo el error e, como
er = dr ~ Yk , : 6.7)
y usando (6.4), se puede expresar el error e; como

e g ey = XTW e S (6.8)

donde se ha suprimido la dependencia de W con & por conveniencia, ya que en esta
discusién no se desea ajustar los pesos, sino estudiar el comportamiento del error como

funcidén de W.

Calculando .
e = & + WX, XIW — 24, XTW, (69

y asumiendo que ey, di y X son estadisticamente estacionarias, se puede tomar los

valores esperados, obteniéndose

Elel] = E[d}]+ WTBIX, XTTW — 2E[d, XTIW. (6.10)

Con el fin de simplificar la notacion se define

[ X% XuXor oo XueXne |

R=-EXXI=E| . ) . 6.11)

| XX XveXoe o X
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P = E{d.Xy] = E[di Xy, dp Xog, ..., di X nil” . (6.12)

Si X y d son estacionarias, R y P son constantes. Con estas definiciones, el error

cuadratico medio ¢ puede expresarse como

£ = Elef] = E[d;] + WTRW — 2PTW . (6.13)

De esta expresién se deduce que £ es una funcién cuadritica de W que forma
un hiperparaboloide con un minimo, que serd el punto a buscar por el mecanismo
de adaptacion. Este procedimiento deberd variar los pesos w;, moviéndolos por el
hiperparaboloide, para buscar el minimo, que como se ha visto es el punto donde

mejor aprendida estd la senal determinista.

El vector W que hace minimo ¢, y que se denominard W* (Widrow, 1985), se puede
obtener por el método del gradiente e igualando a cero.

_ o & 8 ot
V=W awy g B (6.14)

~———Derivando (6:13) respectoa W— - B

[

vV =2RW_2P=-0. (6.15)

De aqui se deduce que
wW'=R"!P, (6.16)

y sustituyendo en (6.13), se tiene que el error minimo (£,,;,) viene dado por
Emin = Eld3] — PTW* (6.17)

Con esta expresion se puede reformular el error £ como funcién de £,,;, y del vector

de desviacion de pesos ¥V = W — W*, obteniendo la siguiente expresion de £

€= pin+ VRV (6.18)

6.2.2 Efecto del ruido en el vector de pesos. El desajuste M

Si no hubiera ruido en el proceso adaptativo, y con un algoritmo de adaptacién no

sesgado, el vector de pesos W convergeria a la solucidn en estado estacionario W*, La
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existencia de ruido en el proceso hace que W varfe aleatoriamente alrededor de W*, es
decir, “sube los lados” del hiperboloide del error £ y ésto se transforma en un ezceso
de error cuadritico medio, que, de acuerdo con (6.18), se puede expresar como

exceso MSE = E[§, — il = E[V,{RV;Q] , (6.19)

donde ahora se retoma la dependencia de V'y W con k, ya que ésta es la que da la
variacién de W entorno 2 W*. Para cuantificar este error se define el desajuste M
como el cociente entre el exceso de error cuadratico medio (exceso M SE)y el error

minimo fmz'n

M= exceso MSE , (6.20)
é-min
y asi se puede escribir
§=Lmin(1+ M). (6.21)

6.2.3  Algoritmo de minimo error cuadritico medio (LMS)

6.2.3.1 Definicién del algoritmo LMS

Existen varios algoritmos que permiten variar el vector W de modo que converja a
W*. Una forma de hacerlo es segiin el método de la pendiente descendente {Widrow,
1975); W;.1 es igual al vector de pesos actual més una cantidad proporcional al

gradiente negativo:

Wk+1 = Wk — HVk, (622)

donde el pardmetro p es un factor que controla la estabilidad y velocidad de
convergencia del algoritmo.

1En ingles "Misadjustment”
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El gradiente v/, tiene la expresion

BE[e% |
awn

Ve={ . : (6.23)

aE[ezi 1
Wy / W=Wk

y el algoritmo de minimo error cuadritico medio (LMS) considera la aproximacién

siguiente (@k) al gradiente w7, :

AW W
Tp={ . =24 . ¢ , (6.24)
Def Beg
oWy / sz,‘ ~ SWn / W=Wk
y usando (6.8) se obtiene que
Vi = =2 Xy, (6.25)

Sustituyendo ahora en (6.22) se obtiene 12 expresién recurrente que define el algoritmo
LMS :
Wk.” = Wk + ZMCka (626)

6.2.3.2 Convergencia del algoritmo LMS

El algoritmo LMS usa una estimacién del gradiente real <75 que es '& - Esta estimacion
es no sesgada, dado que si se fija la atencién en un punto del hiperparaboloide donde

W es constante, se puede escribir
BIv] = —2ElexXi] = —2E[di Xy — XeXT W], (6.27)
y considerando las definiciones de P y R, y 1a ecuacién (6.15) resulta
E[v,]=2RW-P)= 7. (6.28)

Es decir, el estimador del gradiente usado en el ILMS es no sesgado. Para asegurar el
cumplimiento de esta propiedad se deberia estimar 57 en cada iteracion, pero sin adaptar

los pesos w; hasta transcurrido un nimero suficientemente grande de iteraciones.
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Sin embargo, el algoritmo LMS adapta los pesos w; en cada iteracidn, y por ello
se ha de estudiar la convergencia de diferente modo. Si se toma el valor esperado en
ambos lados de la relacién de recurrencia del algoritmo LMS (ecuacidén 6.26), se tiene

ElWi) = E[W;]+ 2uFBle Xy ], | (6.29)

y de (6.8)
EWin] = EIW,] + 2u(BldiX;] — B, X[ W,]) . (6.30)

Suponiendo que X; y W, son independientes y usando W*, se puede escribir
E[Wyu] = E[Wi] +2u(P — RE[W,]) (6.31)

ElWia] = - 2uR) E[W;] + 2uRW* (6.32)

y expresando esta ecuacién en funcién de V, resulta
E[Vi]=(I-24R)*V,, | (6.33)

donde Vj es el vector V en el instante inicial ¥ = 0. Para que esta solucién converja
se debe de cumplir que
—1<1-2u\ <1, (6.34)

donde ); son los valores propios de la matriz R. Esto se traduce en una condicién de

convergencia para y :

0<p< , (6.35)

’\ma.:r:
donde A,,.. es €l mayor valor propio de la matriz R. Esta condicién hace que W
converja, pero para que el vector de pesos lo haga en médulo, es decir, no realice

oscilaciones, la condicién es algo mds restrictiva (Feuer, 1985)

D< < (6.36)

1
3ir[R}’
donde ¢r[R] es la traza de la matriz R.

El tiempo de convergencia de este proceso de adaptacién exponencial para el peso

w; puede calcularse haciendo

A =20 =™, (6.37)
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y si 2uA; << 1 (condicién que suele cumplirse, ya que es el valor limite de u para

que el algoritmo converja), v; puede aproximarse por
R
T = —2# )\,‘ .
El tiempo de convergencia para el error cuadrético medio asociado a cada peso i (1)

(6.38)

es la mitad, ya que, de acuerdo con (6.18), £ depende de V al cuadrado
1

Trmse; = 4_,1‘/\: . (6.39)
El tiempo total de convergencia (7,,,.) puede aproximarse (Widrow, 1975) por
N
(6.40)

Tinge = Wl‘ﬁ )
donde N es el nimero de pesos. De este modo se considera un promedio de los
valores propios de la matriz R. Las unidades de estos tiempos de convergencia estdn
expresadas en periodos de muestreo, ya que el LMS realiza una adaptacién en cada
uno de ellos. En otros algoritmos donde ésto no ocurre hay que multiplicar este tiempo
por el nimero de periodos de muestreo que comporta cada adaptacién.

6.2.3.3 Desajuste del algoritmo LMS

En el caso del ILMS, el exceso de MSE puede expresarse (Widrow, 1985) como
exceso MSE =y €,ntr[R], (6.41)
y entonces el desajuste M viene expresado segin (6.20) como
M =ptr[R], (6.42)
y el error total £, seglin (6.21) queda
€ = Emin(l + p tr[R]) . (6.43)
De todo este desarrollo se deduce que debe establecerse un compromiso al seleccionar
el valor de p en el algoritmo de adapt.acién, Un p grande crea un M grande (6.42), y

por tanto, aumenta el error en estado estacionario; por el contrario, un y pequefio da

un tiempo de convergencia grande (6.40), que en ocasiones puede no ser deseable.

-En este apartado se ha estudiado la expresién del modelo de adaptacién lineal con el
algoritmo LMS, que es el mds usado dada su simplicidad de célculo y de realizacién.
En el siguiente apartado se considerard ya unas entradas de referencia concretas y se

analizara el comportamiento de este esquema y su utilidad para procesar 1a senial ECG.
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6.3 Caracterizacion adaptativa de senales mediante una

base ortonormal

En este apartado se considera el formalismo de espacios vectoriales como forma de
representar y estudiar las sefiales. Asi, una sefial queda especificada de forma univoca
por los coeficientes que la representan en una determinada base. Haciendo uso de este
formalismo, se propone un sistema adaptativo de estimacién de los coeficientes que
describen a una sefial repetitiva, pero que puede presentar variaciones temporales. El
esquema adaptativo de estimacién permitird recoger estas variaciones caracterizando

dinidmicamente la sefal.

6.3.1 Caracterizacion de senales mediante una base ortonormal

A partir de este momento, cuando se haga referencia a sefiales se hard pensando en
aquéllas que constan de una componente determinista v de una aleatoria, que se le

denominard ruido.

El formalismo de funciones ortonormales es andlogo al usado en un espacio vectorial
con una base ortonormal (Coulom, 1986; Lynn, 1982; Ahmed y Rao, 1975). En un
espacio vectorial existe definido un producto escalar, y dos vectores son ortogonales
cuando su producto escalar es nulo. Normalizando estos vectores ortogonales se puede
conseguir un conjunto de ellos, tantos como sea la dimensién del espacio (L), {Vv.}
n=1,2,.., L, que forme una base. Esto es, cualquier vector V de ese espacio se puede
generar con una combinacién lineal de los elementos de 1a base V = Efﬁ, ¢ V;, donde
c; =< VV; > es el producto escalar de V con V;. Esta combinacién lineal, adems,
es linica, de modo que los coeficientes {¢;} ¢ = 1,..., L describen de forma univoca al

vector que generan,

Todo este formalismo, bien conocido del dlgebra de espacios vectoriales, puede ser
usado para la descripcién de sefales, en tanto que éstas se pueden representar por
funciones matematicas reales que forman un espacio vectorial. El producto escalar

entre dos funciones s1(#} y s3(¢) viene definido como

b
< 51,8y = f s1(t) s20)d# (6.44)
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donde a y b son los limites de existencia de las funciones s1(#) y s»(¢). Estos limites
en la forma més general son a = —~co y b = +oo. Obviamente, la condicién que deben
cumplir estas funciones es que su integral esté definida, pero esto ocurre siempre en

funciones que representan a senales fisicas reales.

En el caso més general, el espacio vectorial de funciones tiene dimensién infinita
no numerable, por tanto los elementos de una base serdn un conjunto de funciones
ortonormales infinito y no numerable. Esta base {b,(¢)} se puede representar por un
conjunto de funciones con un indice continuo p, donde p € R y varia desde —oc a
+o00. De acuerdo con ello, cualquier funcién s(t) podra ser expresada como una suma

infinita (integral) de los elementos de la base multiplicados por un coeficiente

s(t) = L Z ¢y b,(8) dp , (6.45)

con
¢y = f_ RACHOrS (6.46)

El conocimiento de ¢, determina de forma univoca la sefial s(t) en consideracién.

Una aproximacion mdés realista es que la sefial sea continua, pero esté acotada en
un intervalo (a, b). En este caso, los limites de la integral pasan a ser a y b, y los

elementos de la base se convierten en numerables:

p=too

s(t) = Z ¢y bp(t)dp , (6.47)
p=—00
y b
¢ = f by(t) s(t) dt . \ (6.48)

El nimero de elementos de la base sigue siendo infinito pero numerable p € Z.

Un ejemplo tipico de base son las funciones seno y coseno, siendo su indice la

frecuencia w

by(t) = Aexp(jwt) (6.49)

de modo que si la sefial se extiende de —oo a +o0, sU espectro ¢, = C'(w) es continuo
y describe univocamente la senal. C'(w) es la transformada de Fourier, es decir, la
descomposicion de la senal en la base b,,(t) de senos y cosenos. Cuando la sefial esta

acotada en un intervalo (a, b) se la puede suponer extendida al intervalo (—oc, +00)
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sin més que considerar la sefial repetida periédicamente a intervalos (a,b). En este
caso, las funciones base en senos y cosenos han de tener la misma periodicidad que
la funcién, existiendo linicamente componentes multiplos de la frecuencia fundamental
(fo), estoes: w/2r=f=nfoconne Zy fo= Tip, donde T, es la distancia temporal
del intervalo (a,b). La base -

bo(®) = brense®) (6.50)

es una base numerable infinita, y la descomposicién en series de Fourier (C(2nn fp))

describe Ia senal en este caso.

En ocasiones, la mayor parte de la informacidn se encuentra representada por un
nimero finito de coeficientes o, en el caso de que éstos sean no numerables, por los
coeficientes dentro de un intervalo de variacién finito del indice p. Esto es importante
desde el punto de vista de compactar la informacién sin tener una pérdida de ésta
significativa. Una adecuada eleccién de la base puede hacer que la informacién se
concentre mas en torno a unos coeficientes que a otros, Este es un criterio importante

.a considerar cuando se elige la base,

Todo el tratamiento expuesto hasta este punto se refiere a seiiales continuas,
periddicas o no. Este formalismo se ve modificado cuando las sefiales son digitalizadas
Yy, por tanto, se convierten en discretas en el tiempo. Las funciones base, 16gicamente,
deberdn ser también discretas en el tiempo. Centrando la atencién en el caso de
funciones s(t) definidas en un intervalo, éstas se han reducido a un conjunto finito de
valores en determinados instantes de tiempo s(nT') n = 1, .., L, donde T es el periodo de
muestreo de la sefial y n un entero que recorre el intervalo de definicién de ésta. Dado
que ahora la informacién estd contenida en un conjunto finito de valores, ya se puede
suponer que el nimero de elementos de la base, o dimensidn del espacio vectorial, no
puede ser infinito. De hecho, el nimero de elementos de la base b,(¢) es el mismo
que ¢l de instantes de muestreo en los que estd dividido el intervalo de definicién, ya
que €ste es el nimero de valores independientes que se tienen (7,/T = L). Esto se
constata en la base b,,(t) antes mencionada, donde por el hecho de muestrear aparece
una periodicidad en el espectro C(2zn fo) = C (27:' (n + mi—;ﬂ) fo). Esto quiere decir
que se tienen 3}:‘— valores independientes.

De acuerdo con el teorema del muestreo, la periodicidad del espectro de una sefial

muestreada estd determinada por la frecuencia de muestreo f, = %; por tanto, el niimero
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de coeficientes C(27wnfy) independientes serd desde njfo = —% hasta nafy = -gﬂ
Despejando se obtiene que n; = —-2% = % yny = 2, sumando |ny| + |no| = 2

coeficientes independientes, lo cual estd de acuerdo con lo expresado de forma general.
Siempre se deberd tener presente que al muestrear una sefial, y para no introducir
errores, la frecuencia de muestreo f. deberd ser al menos mayor o igual que el doble
de la frecuencia mds alta que contenga 1a sefial foaz, fo = 2fmas. Este resultado se
conoce como el teorema del muestreo o de Shannon (Coulom, 1986).

Mediante este proceso, la informacion de 1a sefial estd contenida en unos coeficientes
a través de una base. Esto puede ser importante si las componentes en ciertos elementos
de la base tienen mds significado que en otros v de este modo se puede separar la
informacién. En otros casos puede ocurrir que la mayor parte de la informacién se
encuentre en un reducido nimero de componentes respecto al nimero de valores de la

sefial discretizada, y de este modo se concentra la informacién.

6.3.2 Planteamiento del procesado adaptativo

Muchas sefiales presentan un comportamiento periddico o casi periddico. Otras veces
se presentan seflales de forma repetitiva, pero a intervalos de tiempo no periddicos, y
cuya secuencia estd controlada por un fenémeno externo o interno que desencadena
la aparicién de la sefal (en particular la sefial ECG cumplird estas condiciones). En
estos casos es de gran utilidad contar con un seguimiento o caracterizacién de la sefial
a lo largo de sus diferentes apariciones (recurrencias), lo que permite estudiar sus

caracteristicas, y su variacién en el tiempo.

Para ello se usard el modelo adaptativo descrito en el apartado 6.2. La senal se la
supondrd definida durante un tiempo L medido en periodos de muestreo. Con cada
recurrencia de esta sefial se disparard el mecanismo de adaptacién. La definicién de
este instante de ocurrencia se realiza bien por un detector previo de presencia de sefial,
bien por la existencia de un sincronismo externo a la sefial que define los instantes de

aparicién. En el esquema adaptativo considerado se supondra que:

¢ Se puede obtener previamente el tiempo de ocurrencia

e Los instantes de ocurrencia estin lo suficientemente separados para que las
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realizaciones consecutivas no se solapen en el tiempo

La primera condicién define el instante de inicio de adaptacién que se extenderd un
tiempo L, para después pararse hasta que aparezca una nueva realizacién. La segunda
asegura que no se tienen realizaciones con mezcla de la sefial determinista de una
realizacién més parte de otra retardada un tiempo menor que L. En caso contrario se

generarian errores, ya que la sefial que se estimarfa seria 1a suma de estas contribuciones,

Con estas consideraciones se pasard a describir el modelo adaptativo particularizado,

usando como entrada de referencia los elementos de una base.

6.3.3 La base ortonormal como entrada de referencia

Haciendo uso del modelo adaptativo descrito en el apartado 6.2 y con el algoritmo
LMS se tiene €l esquema mostrado en la figura 6.2,

d, . e,

Figura 6.2: Esquema de procesado adaptativo usando la estructura lineal adaptativa

En este caso las sefiales de entrada X;; son las funciones base b, definidas en el

mismo intervalo L que la sefial dy, y repetidas de forma periédica tantas veces como
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recurrencias de la sefial d;, aparezcan. Estas funciones b;, cumplen que

L { ie;
2 by = e (6.51)
k=1 0 ¢4

y por tanto

1 & 1/L i=j
Elbixbi] = = )  bipbsg = 6.52
T g Kbk { 0 Y (6.52)
La senal d,, vale

dk = 8 + 1Ny, y (6.53)

y dado que el nimero de elementos de 1a base es L se puede escribir

L

de =Y ¢ by + 1y, (6.54)

i=1
donde ¢; son las componentes deterministas de la sefial d, (s;) en la base by, y ny s
ruido, que se supondrd no correlado ni con Ja sefial ni con las funciones de la base, y
por tanto se podra escribir
L
E[d] = % S+ Elni]. (6.55)
i=1
El nimero de funciones de la base considerado (V) en la entrada de referencia puede
ser menor que L. Cuando N sea igual a L, toda la sefial s; podra ser caracterizada. Si
N < L sélo ciertos elementos de la base se considerardn, y por tanto se podri estimar
s6lo las componentes de la sefial en la funciones b;, ¢ = 1,..., N. La sefal estimada y,
valdr;’t N
Y = Z; wiy, big - (6.56)
_ i
Como se ha visto, este esquema tiende a minimizar el error entre s; y y;. Dado
que b, son independientes, por ser elementos de una base, entonces los valores w}
serdn las componentes de la seflal s, en by, y por tanto éstas quedan univocamente

caracterizadas por cada w?. Una estimacién de w! se obtiene mediante w;.

6.3.4 Expresiones de adaptaciéon con una base ortonormal

Al analizar el comportamiento del modelo adaptativo con funciones ortonormales como

entradas de referencia (6.52), se ve que la matriz R definida en la seccién 6.2 vale

1
R=—-1I .
A (6.57)
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donde L es el intervalo de definicion de la sefial y por tanto de la base. Esto es una
consecuencia inmediata de la ortonormalidad de las funciones ;.. La traza de la matriz

R vale en este caso
N

tr[R] = —. 6.58
r[R] T (6.58)
sus valores propios :
i= = 6.59
N=g (6.59)
El desajuste M se expresa como
N
M=ptr[R] = b (6.60)
La condicién de convergencia mds restrictivﬁ queda
L
0 - . 6.61
<<z _ (6.61)
Y el tiempo de convergencia del error cuadritico medio valdra
L
e Tmse = ZL' . (662)

En este caso, y dependiendo de y, se puede obtener 7,,,, < L, lo cual indica que el
algoritmo es capaz de converger en la primera iteracién o recurrencia de la sefial. Por
tanto, si la sefal presenta cambios de una realizacién a otra (no estacionariedad), éstos
serdn recogidos en el vector de pesos W al final del proceso de adaptacién en cada
recurrencia. La evolucion de los pesos después de cada realizacién serd una medida
de la evolucién de Ia sefial, que es el objetivo que se persigue con este planteamiento.

El vector P definido en (6.12), y considerando que X, son elementos de una base
(BEldpXix] = 1), es

1
P = —lei,cp, e enl” (6.63)

y por tanto el vector W* = R~1P vale
W = [Cla €25 uey CN]T 3 (664)

es decir, se comprueba que Ias componentes del vector W* son las componentes de s;,

en la base b;;. En la situacién de minimo error cuadritico medio (€,,;,)

N N
yr = >_wibiy = ciby, : (6.65)
Par)

i=1
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es decir, vy, es la componente determinista de s, representada por las funciones base

consideradas, Si V = L (se toma toda Ia base), entonces
L
ye = cibin = s (6.66)
i=1
y la sefial de salida del sistema y;, es directamente la componente determinista a estimar
Sk.

En cuanto al error minimo, se ha visto que éste podia ser expresado segiin (6.17)

cOomo
Emin = E[d2] — PTW*, (6.67)
En este caso
1 N
PTW* = =3¢ (6.68)
L ¢=1
y [
E[d2] = 7 S +o?, (6.69)

1=1

donde o es el valor cuadritico medio del ruido ny, supuesto estacionario (E[n?] = o?).

Sustituyendo en la expresién del error (6.67), se obtiene
1 & 2 2
Emin = I Z ¢ +ao°, (6.70)
i=N+1
donde se ve que el minimo error corresponde al ruido y a la parte de la sefal que
no puede ser representada con los elementos de la base considerados (i= N+1, ..., L).
Como el error total £ en estado estacionario se puede expresar en funcion de ¢,.;,, ¥
de M, se tiene que
£ =bnin(l+ M) = (Hﬂ) (i i cf+02) . (6.71)
L L&

En esta expresion del error total puede observarse que si bien es importante aumentar
N para de este modo reducir el sumatorio Y% ., ¢?, también es contraproducente, dado
que el término ( 1+ 1%1) crece. La situacion ideal no es aquélla que presenta la base
completa como vector de referencia, sino aquélla que minimiza {. Esto se puede
calcular derivando £ respecto a un incremento de un elemento de 1a base e igualando
a cero. El resultado depende de las componentes de la sefal ¢;, que son desconocidas

a priori y pueden variar en el tiempo.



6.3. Caracterizacidn adaptativa de sefiales mediante una base ortonormal 209

En cualquier caso, o que si resulta evidente inspeccionando la expresion de £ es
que conviene elegir la base de modo que la mayor parte de la energfa de la sefial esté
representada en un nimero reducido de elementos (N). Asi, aunque N sea pequeiio,
la energfa de la sefial sin representar (LF ., c?) también lo serd, aunque se extienda
a un nimero elevado de componentes. Procediendo de esta forma se consigue que
los términos que afectan al error en la estimacién sean minimizados. La base éptima
con este criterio es la que se deriva de calcular la transformada de Karhunen-Logve
(KL) (Ahmed y Rao, 1975). En este caso la sefial es representada con el minimo error
cuadritico medio, pero los elementos de la base habrian de ser calculados en cada
recurrencia de la sefial, o bien realizar una estimacién en las primeras recurrencias y

después tomarlos como constantes.

Cuando toda la base actiie como entrada de referencia y N = L, el error resultante,
de 6.71, valdra
£ =(1+p)p?=(1+wERY. (6.72)

6.3.5 Efecto de los errores en el punto de sincronismo

En todo el desarrollo anterior se ha supuesto que se cuenta con una precisa definicién
del punto de sincronismo. Esto en ocasiones es asi, pero en otras existe una cierta
imprecisién. Este error es debido a las propias técnicas de definicién, sobre todo
cuando éstas actian sobre la propia sefial que estd contaminada con ruido,

Para analizar este efecto se supondrd que se estd en la situacién ideal de estado
estacionario donde el vector de pesos ha convergido a W*, y en un momento se

desencadena una recurrencia de adaptacién retardada una cantidad §.
Si d}, es la sefial a estimar y la sefial estimada y;, estd retardada respecto de d,
ve = WXy . (6.73)
El error serd

ek = dp — yr = dy, — W X(as) (6.74)

y tomando el valor esperado del cuadrado del error

£ = Ele;] = E[d}] + WTRW* — 2B[d,W* X 11] . (6.75)
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Usando (6.17) se puede escribir

£ = min + 2E[WTXi] — Eldi W Xa5]) (6.76)
£ = Epin + 2WT(P = Py) 6.77)

donde
Ps = E[diXgt5)]. (6.78)

Cuando § = 0 entonces P; = Py £ = &, €5 decir, se estd en el caso ideal de

sincronizacién perfecta.

Por consiguiente, la imprecision en el punto de sincronismo incrementa el error en
estado estacionario en una cantidad que depende de la senal a través de P y de W*,
Se puede comprobar que W*TP; es la funcién de correlacién de la parte de senal
determinista correlada con X (s}), o proyeccién de la seiial en el subespacio definido

por Xj, con la propia sefial s, retardada una distancia temporal §, ya que

WTP; = E[dW*TX)14]
S

= Bld, Y cXipas]

t=m]

= Eldkstysl
== E[Sks:is] . (6.79)

Y si se denota a la funcién de correlacién E[sgs}, ;] por
$5(8) = Elsrsf, 5l (6.80)

se puede escribir

£ = Emin +2{45(0) — 65(0)} . (6.81)

Por otra parte, sustituyendo en (6.77) y de (6.68), se puede escribir

1 N
£ = Ein +2 {f St - ¢»;;(5)} . (6.82)
i=l
En el caso en que é = 0 es claro que ¢;(0) = % N, & y el error se reduce a £,

ya calculado anteriormente.
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En este estudio se ha supuesto que los pesos estdn en el punto de minimo error (W*).
Si se realiza el mismo estudio pero con W, en estado estacionario, en lugar de W+, se

llega a la expresién para el error ¢:

§ = Emin(1+ M) + 2 (B WIX,] ~ EldiWiXgas]) - (6.83)

Si se calcula el valor de E[d,WIX,] y teniendo en cuenta que X; y W, son no

correlados entre si, resulta
E[d,WTX,] = E[WIIP = W*P | (6.84)

es decir, se reproduce la misma situacién anterior y entonces

£ = Enin(1+ M) + 2W' @ — Py), | (6.85)
por tanto, €l error ¢ vale
N
£ = Emin(1 +M)+2{%Zc?- ¢:(6)} : (6.86)

Esta expresion permite deducir que la existencia de una imprecisién en 1a definicién del
punto de sincronismo ocasiona un nuevo término aditivo en el error cuadritico medio
en estado estacionario. Esta contribucién depende de la propia sefial en estudio y por

tanto su valor relativo deberd ser analizado en cada caso.

6.3.6 Mejora de la relacién senal-ruido (SNR)

El planteamiento del procesado adaptativo realizado en esta seccién pretende obtener
una estimaci6n de la sefial determinista s;, que se encuentra inmersa en ruido n;. Se ha
comprobado que, en el caso de minimo error cuadritico medio, los pesos w; coinciden
con las componentes ¢; de s, en la base b, (seccién 6.3.4). Sin embargo, la situacion
en estado estacionario es tal que existe un error algo superior al minimo debido al
desajuste M. Esto hace que la estimacién de los ¢; mediante los Pesos w; no sea
exacta y s€ tenga un exceso de error cuadritico medio, que en caso de sincronizacién

perfecta vale £ = £,,..(1 + M).

Se puede plantear ahora el cdlculo de la relacién sefial-ruido a la salida del sistema

adaptativo y,, en estado estacionario. Para ello se define primero la SNR en la sefial
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de entrada d;, (SNR;) como

Bls;]  Elst]
E[ni] ot

SNR, = (6.87)

es decir, es la relacién entre la energia de la seiial determinista y la energia del ruido.

La sefial de salida y; puede expresarse como
Yi = Sk + (Yr — 81, (6.88)

y de este modo se ve que s, es la parte que se pretende sea representada por y;, y el
- resto (yx - sp) representa al ruido que todavia se tiene a la salida. Por ello se define la
SNR de la senal de salida en estado estacionario como

2
SNRy = — 1K)

v = Bllge — s (6.89)

Para calcular la mejora de la SN R;® a la salida del sisterna adaptativo se calcula el
valor de la expresién de E[(y; —s;)?]. De la ecuacién 6.6 se observa que Ef(y; — sz )*]

puede expresarse como:
El(ys ~ s1)’1 = € ~ Eln{], (6.90)

y de 6.71, en estado estacionario

L .
Bl(ys — 1)) = (1+%) (% 3 c3+02) ey (6.91)

=N+l

Sustituyendo en la expresion de SN E;* se tiene

. E{s}]
SNR? = , (6.92)
! (1““%) (%Eﬁmlc%)"'%\r'o’z
y expresando esta relacion en funcidén de la SN Ry
SNRS = — SN R (6.93)

C () 2\ , uN
L_,,JJ (E i=N+1 Ci) + &=
Es decir, la SN R depende de 1a SNR a 1a entrada. Este resultado. es perfectamente
intuitivo, en el sentido de que cuanto mejores sean las condiciones de la sefial a la
entrada mejores lo serdn las de la senal procesada. Por otro lado, la mejora de 1a SNR

serd tanto mayor cuanto menor sea la energia de la senal determinista s; que se queda
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sin representar en el modelo elegido (TF ., ), es decir, cuanto mejor represente el
modelo a la seiial sy, resultado éste que, por otra parte, también resulta intuitivo. La
dependencia de la mejora de la SNR con el sistema adaptativo viene dada a través del
pardmetro y: un x4 pequefio supone una mayor mejora de la SN R, y al contrario, un
# grande supone una menor mejora de SNR,. Nuevamente aparece ¢l compromiso
al elegir este parimetro, como ya se discutié al estudiar el desajuste M, ya que un g
grande supone un tiempo de convergencia pequefio y una pobre mejora de la SNR.
Su eleccién, por tanto, depende de las caracteristicas de la sefial de entrada (SN Ry,
estacionareidad,...) y de los resultados que se pretenden obtener.

La mejora de la SNR en estado estacionario (ASN R*®) se puede expresar como

SNR;? 1
ASNR* = L= —_ (6.94)
18N
| SNR, (:fl(%EfLNHC?)"' IJ‘V .

Un caso particular, mis interesante desde el punto de vista del filtrado de sefiales y que
se discutird en detalle en un ejemplo en el apartado 6.5, es el correspondiente a que los
elementos de la base representen toda la sefial determinista. En este caso 2 o ¢? =0
31 ASN R*® se convierte en

L 1

ASNR” = Ni = (6.95)

Lo deseable ahora para obtener una ASNR* grande es que N sea pequefio. Esto

supondrd que la sefial determinista s, pudiera representarse con total precisién en

s6lo un pequefio subespacio de dimensiéon N. Este hecho en general constituye una

singularidad que, aunque deseable (permitiria concentrar la informacién en sélo unos

pocos coeficientes), no se da en la realidad, ya que se necesita la base completa para

representar fotalmente a la sefial s;. En este caso N=L, M=y y la mejora de la SNR
queda

ASNR” = i (6.96)

Al respecto de este resultado cabe remarcar que esta expresién sélo tiene validez en
estado estacionario, después de que el algoritmo de adaptacién ha convergido, ya que
para su deduccion se ha partido de la expresion del error cuadritico medio en estado

estacionario.

A continuacion se analiza 1a mejora de la SNR previamente al estado estacionario, o

lo que es lo mismo, como evoluciona esta mejora desde el comienzo de la adaptacién
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hasta el estado estacionario. Para ello se supone que los elementos de la base que
actian como entradas de referencia son todos, y por tanto toda la sefial s;, puede ser

totalmente representada.

La sefial de salida del sistema (y;) €n un instante & puede expresarse del siguiente

modo
Ve = Elye] + ye — Elyed] . (6.97)
Si se denomina
s = Elyxl Yy np =y — Elye] = yi - s, (6.98)
se tiene que
Yk = 8), + N} . (6.99)

A continuacién se probard que s, es la componente de y; correlada con s, y que n}

es el ruido residual no correlado con s}, Para ello de 6.4 se puede escribir s}, como
s = Elyy] = EIWi X, = EIW{1X, . (6.100)

Para calcular el término E[W]] de esta expresién se hace uso de la ecuacién recursiva
para E[W7], dada en 6.32, para el caso del algoritmo LMS:

EWia]=(0-2uR)E[W,] + 2uRW* | (6.101)

Sumando y restando W* y sustituyendo R por su valor R = %I, resulta:

W] = W* + (1 - 2%) (E[W,] - W*) |, (6.102)
y suponiendo inicialmente W, = Wy
k
E[W,] = W* — (1 - %) (W* — W) . (6.103)
si Wy = 0 (situacién mas frecuente en la inicializacion del algoritmo) se obtiene
1\ £
E[W,] = W* (1 - (1 - 23) ) . (6.104)

En este caso N=L, y por tanto de 6.64 :

N L
WX, = Zw:bik = Zcibik = 8. (6.105)

i=1 i=]
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Retomnando la expresion 6.100 de s, y sustituyendo en ella 6.104 y 6.105, resulta:

s, = E[WIIX, = (1 - (1 — 2%)k) WX, = (1 - (1 - 2%)k) si.  (6.106)

Este hecho demuestra que cfectivamente s}, = E[y,] es proporcional a si, que s
la senal que se pretende recuperar, Cuando k& — oo s}, se convierte efectivamente en
Sk, ya que por la condicion de convergencia y < L, y entonces | 1 — 2u/L [< 1y
im0 (1 — 24/ LY = 0. Es decir,

hlirf,lo Sk = 8. (6.107)
Por otra parte
=Yk — Eluil (6.108)
y por tanto
Elni) = Ely] - Ely] = 0. (6.109)
Calculando
Elsyn,] = Ely,]1B[ni]=0. (6.110)

Es decir, s}, y n}, son no correladas y s} es proporcional a si; por tanto, s; no estd
correlada con nj, y sélo lo estd con s}, En definitiva, s, es la parte de sefial de la salida
del sistema adaptativo y; correlada con s, y por tanto, la parte que interesa recuperar

0 que tiene un significado.

Visto este hecho parece, 16gico definir la SNR en la sefial y;, en un instante cualquiera,

no necesariamente en el estado estacionario, como
E[s]
SNRyzm. (6.111)
Esta expresién tiene el significado fisico de considerar como sefial determinista de
interés no a la sefial s, sino a la parte proporcional a ella que en cada momento
el proceso de adaptacién ha podido recuperar. El resto, n}, s considerado ruido,
Esta definicién tiene la limitacién de la precisién asociada a la cuantificacién de la
sefial cuando inicialmente ésta tenga unos valores muy pequefios, pero este problema
solo podria, eventualmente, presentarse en las primeras recurrencias de la sefial y para

valores de x extremadamente pequefios, por 1o que no supone una excesiva limitacion.
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Para evaluar SN R, en funcién de SN R, se necesita conocer la relacién de Es?]
y E[n?] con E[s?] y E[n}]. La dependencia de E[s?] ya ha sido determinada
previamente al obtener s} proporcional a s; resta dnicamente por calcular la relacidén

de E[n?]. Para ello se considera:
Y = Sk = 85 + M), — S, (6.112)

y se toman los valores esperados del cuadrado de esta expresién, que teniendo en cuenta

el hecho de que nj, es no correlado ni con s} ni con sy, se obtiene

El(y — s1)*] = Eln1+ El(s}, — s1)1. (6.113)

Por otra parte, en este caso N = L y, de 6.70, {nin = E[nt] = 02, Sustituyendo en
6.6, resulta

El(sk — yel’1 = € = Emin » (6.114)

También se conoce que ¢ tiende a su valor en estado estacionario segiin una progresién

geometrica (Widrow, 1985) con un tiempo de convergencia igual a la mitad que para

los pesos W. Por tanto la expresién de recurrencia 6.103 para E[W,] podré escribirse

ahora para £ del siguiente modo

£ = Emin(1 + M)+ (1 - 2%)% (BI) — minL + 30) ,  (6.115)

donde £,,,;,(1 + M) es el valor de £ en el estado estacionario, E[dﬁ] es el valor de £ en
k =0,y el factor 2k es debido a que el tiempo de convergencia es la mitad que en el

caso de los pesos.

Sustituyendo en 6.114 el valor de ¢ y haciendo uso de M = pu y €nin = E[n],

resulta

2k '
Bl(ss — o) = uBlnd) = (1-24) " (Bl - uBInd) | (6.116)

despejando ahora de la ecuacién 6.113 el valor de E[n)?] y sustituyendo de 6.116 y
6.106, se obtiene

, [\ 2
Eln?] = pEr] (1 - (1 - 23) ) . (6.117)
Calculando SN R, que ha sido el objetivo de los cdlculos precedentes, se tiene
N 2
2
B (1 - (1-24) ) E[s2]

= ko = 6.118
BEln? (1 — (1 - 2%)%) pE[n2] ( :

SNR,
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SNR (1- (1 —2%)’“)2

SNR, = , (6.119)
i 1 (1— (1—2% Zk)
y por tanto la mejora de la SNR (ASNR,) vale
2
| (1 ~(1- 2%)'“)
ASNR, =— (6.120)

26N
. ( _ u_)
1—(1-2%
Esta expresi6én puede reformularse suponiendo que k corresponde a un nimero entero
de ocurrencias de la sefial, es decir, ¥ = A L con A el nimero de ocurrencias.

(1= (29"’

ASNR, = —

Py (1 — (1 _ 2%)2,41,)

Esta expresién cuando A — oc recupera el resultado dado en 6.96 para estado

(6.121)

estacionario, ya que | 1 — 2u/L |< 1 y entonces

1

1
Aw=rco 'LL

(6.122)

Como por la condicién de convergencia normalmente 2u/L << 1, se puede
aproximar la expresién de ASN R, por
2
1 (1—(1-2p)%)
#(1= (1 - 20

y cuando A es suficientemente pequefio, de modo que se satisface uA4 << 1, se puede

ASNR, ~ (6.123)

aproximar (1 — 2u)? ~ (1 — 2uA), de modo que
ASNR,~ A (6.124)

Nétese que este resultado es el mismo que se obtiene con un promediado de sefal
después de promediar un niimero 4 de realizaciones (Lynn, 1982). Sin embargo en
ese caso l1a mejora de la SNR crece indefinidamente con A, y en este sistema adaptativo
tiende a un valor constante ;‘; La contrapartida es que este sistema es capaz de adaptar

y evidenciar cambios dinidmicos de la sefial mientras que un promediado no.

En la figura 6.3 se representa la evolucién de ASN R, para distintos valores de
en funcién del nimero A de recurrencias de la sefial. Se observa cémo en el origen
todas las curvas tienen pendientes unitarias ASNR,(A4) = A, y luego tienden al valor

en estado estacionario 1/p.
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120.

90,

ASNR

60,

30.

0. 25. 50. 75. 100. 125. 150. 175. 200.
A

Figura 6.3: Mejora de la SNR en funcion del nimero de recurrencias (A).

ASNR, en funcién del nimero A de recurrencias de la sefial (1, 200) para los
diferentes valores de u indicados en la grdfica, y suponiendo que la entrada de
referencia X, del sistema adaptativo contiene todos los elementos de la base.
‘Pueden compararse estas mejoras con la recta de mejora dada por un promediado

cldsico de sefial (recta de pendiente unidad).
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6.4 Estimacion adaptativa del complejo QRS con las

funciones de Hermite

El esquema propuesto anteriormente para procesado adaptativo de sefiales recurrentes,
y en particular para la sefial ECG, tendra sentido en la medida que existan aplicaciones
con utilidad préctica para obtener alguna informacién presente en la sefial. Con este
objetivo se propone la aplicacién del sistema a la estimacién adaptativa de la forma
del complejo QRS. '

Las variaciones dindmicas de forma del complejo QRS (y por tanto de los
pardmetros que la describen), asi como la forma en si misma estin relacionadas con
el funcionamiento del corazén y con su evolucién. Generalmente, muchas patologfas
no pueden asociarse con un tnico pardmetro caracteristico de la sefial sino con una
combinacién de ellos. El obtener un conjunto de parimetros no redundante, que
contengan el méaximo de informacién y cuyo niimero sea el menor posible, facilitaria

el andlisis y estudio de la sefial y sus, eventualmente, patologias asociadas.

Con este objetivo fue presentado un modelo matemdtico para la forma del complejo
QRS (Sérnmo y otros, 1981) basado en Jas funciones de Hermite. Este modelo fue
analizado por S&rnmo y otros (1981) en 200 complejos QRS pertencientes a 126
pacientes, viéndose que con tres funciones del modelo de Hermite se podia representar
en término medio el 98% de la energia de estos complejos. Este resultado ha llevado a
considerar estas funciones ortonormales de Hermite como las entradas de referencia del
sistema adaptativo propuesto (Laguna y otros, 1989b). Asi se tendrd una caracterizacién
del QRS a través del valor de los pesos w; en las N funciones del modelo.

En este apartado se estudia el comportamiento del sistema con estas funciones de
Hermite como entrada de referencia y con la particularidad de tener un pardmetro
de anchura b también adaptable cada recurrencia. Se ha analizado tedricamente el
comportamiento de la adaptacién de este parimetro b y del vector de pesos W. El
modelo propuesto se ha validado con distintas morfologias de QRS y secuencias reales
de €stos. También se analiza la validez del pardmetro b para detectar QRS ectopicos,

y del vector de pesos W para clasificar QRS de distinta forma.
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6.4.1 El modelo de Hermite

Las funciones ortonormales de Hermite vienen descritas por:

1

Jbarnl/m

donde H, (¢/b) son los polinomios de Hermite que pueden calcularse (Spiegel, 1970)

G, b) = CWHE/E) (n=o0, ., N=1), (6.125)

segln la siguiente expresion;
2 d"

Ho(z) = (=)™ ——(e=) (6.126)
dz®
o bien de la relacidén de recurrencia
Hoa(z) =22 H, () ——72 n H,_i(z) (6.127)

con Hy(z) = 1.

El pardmetro b controla la anchura temporal en la que se extenderd la energia de
cada funcidn, ya que define la anchura de la Gaussiana que modula a los polinomios

de Hermite.

En la figura 6.4 se han representado las funciones de Hermite para valores de n = 0,
1, 2, 3 y 4. Noétese como estas funciones recuerdan por sf solas a las morfologias
tipicas de un QRS, lo que estd de acuerdo con el hecho de que las tres primeras
recojan alrededor del 90% de la energia de éste. Estas funciones estin construidas de

modo que son ortonormales, es decir:

0 ndn'

f_ ¥ Bt b)B (2, b) di = { ) (6.128)

] ’

n=r

por tanto, pueden considerarse como entradas de referencia del modelo adaptativo en

estudio vy aplicar las expresiones para él deducidas. Al hacer ésto se deben tomar las

siguientes precauciones.

Primera, este conjunto de funciones es ortonormal en el intervalo [—oc, o0]. Sin
embargo, la anchura de cada recurrencia de un complejo QRS es finita (intervalo de
longitud L - T), y asi se considera en esta aplicacién. Las funciones de Hermite en
principio se consideran centradas en el infervalo de definicién del QRS, y ademds se
considera que el parimetro & es tal que el valor de las funciones &,(t,b) (n=0, ...,N-

1) para ¢ fuera del intervalo de definicién del QRS es pricticamente cero. Para ello,
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b=25 ms

:

st

Figura 6.4: Cinco primeras funciones de Hermite en un intervalo de 400 ms y para un

valor de b=25 ms.

es necesario que b sea suficientemente pequefio respecto a la longitud del intervalo.
Este hecho hace que puedan seguirse considerando funciones ortonormales dentro del
intervalo [——%’-T, %T] sin cometerse un error apreciable. Observando la figura 6.4 se ve
que esta condicién puede conseguirse, dada ia forma de &,(t, b). Si el orden N que se
toma es elevado, entonces @, (2, b) satisface cada vez menos este requisito, dado que
H,(¢,b) es un polinomio de grado n y por tanto para n altos se requiere un tiempo ¢
mayor para que $,(¢, ) tienda a cero. Este problema puede solucionarse sin mas que
extender la ventana de definicién del QRS con un valor nulo de seiial, y asi se puede

aproximar con la precisién que se quiera la ortonormalidad de las funciones.

Segunda, el conjunto de funciones &, (¢,b) no constituye una base en [—oo,c0]:
por tanto, no podrd considerarse que un complejo QRS de forma arbitraria puede ser
totalmente representado por estas funciones. Sin embargo, como ya se ha comentado,
la mayor parte de la energia de los QRS puede representarse con un muy reducido

nimero de ellas.

Tercera, al discretizar estas funciones &,,(¢, b) ($,,:(b)) y considerar su valor esperado
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en el intervalo [—L /2, L./2], se tendrd

%T L/'D
1 f_z, Gt ydt = Y (5T =E[F,MILT, (6.129)
d ke—L /2
por tanto se puede aproximar
1
2 (0] = — .
E[#;,(b)] 7T (6.130)
y las matrices R y P valdrdn
1 1 T
R = E—TI Yy P = ﬁ[(:o,cl, ---:C(Nul)] . (6131)

El valor de L esti medido en periodos de muestreo. Por simplicidad se seguird
denotando al producto L T por L, en el entendido que ahora L es el valor temporal
del intervalo de definicién de los QRS en las unidades tales que se cumple 6.129. Otra
forma de solucionar este hecho seria realizar una renormalizacién de las funciones
&,(t,b).

6.4.2 El esquema adaptativo con el modelo de Hermite

El esquema adaptativo que se propone en. este caso es el ya estudiado en el apartado 6.3,
con algunas modificaciones para que el pardmetro de anchura b sea también adaptado,
de modo que se puede obtener una medida de la variacién de la anchura del QRS con
el tiempo a través de sus variaciones. Cada pardmetro b define un conjunto diferente

de funciones &, (¢, b), que siguen siendo ortonormales entre si.

En la figura 6.3 se presenta el modelo adaptativo particularizado para este caso. El

vector X tiene una dependencia adicional con el pardmetro &:
Xi(0) = (Por(b), D14(D), ..., Piv_1)i (D)) . (6.132)

Debido a esta dependencia, las matrices P y R también la presentan (P(b) y R(%)), si
bien, dado que &, (¢,b) es un conjunto de funciones ortonormales para cualquier valor
de b, la dependencia de R(b) con b queda anulada y R = %I. El vector P(b) puede
eXpresarse como.

P = leolb), 1) . ena O (6.133)
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Figura 6.5: Esquema adaptativo para el modelo de Hermite. Notese cémo las funciones

quie sirven de entrada de referencia son generadas con un pardmetro b variable.

donde ¢, (b) son las componentes del QRS en cada funcién &, (¢, b).

' El algoritmo LMS para ajustar los pesos dar4 Ia ya conocida expresién

Wit = Wi +2p1e: X5 (B) . (6.134)

Para ajustar el pardmetro b se sigue la misma aproximacién que hace el LMS para
ajustar los pesos. De acuerdo con el apartado 6.2.3 :

v Ele}] = yel = 2e; T ex (6.135)

En este caso se considerard la dependencia del error cuadrético medio con by se calcula
el gradiente respecto a esta variable para encontrar el b que hace minimo Ee?]. La

aproximacién que se realiza es la siguiente:

DE[1(H)] Bew(®)

3 ~ 2ek(b)—ab—— , (6.136)
y usando que ex(d) = dp — yx() se obtiene
Berp()] _ Oyw(b)
T 2 (6.137)

La expresion para recalcular el valor de & en cada recurrencia puede escribirse como

Oyr(br) (6.138)

b!:-a—l = bk + Z#LEBk(bk) 8bk 3
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o bien 1
= 08,

bps1 = b +2 b n
kel = b + 2uner( k)gw £

Notese que en este caso se consideran factores de ganancia u diferentes en la adaptacién

(6.139)

de los pesos (x1) que en la adaptacién de b (u;). Estos dos pardmetros se controlarin
de forma independiente y dardn lugar a dos condiciones de convergencia para ellos.

Para poder llevar a la prictica de manera eficiente el algoritmo de adaptacién de la
b, se ha de estudiar 1a forma de la expresién 2222,y comprobar si puede calcularse
de una forma cémoda en funcién de &,(¢, b). Calculando el valor de _:?_di._) a partir
de la ecuacion 6.123, se obtiene

o | E L (S )
8 z(m)3 26vb2m nl o /x
"'5 2
t H,_ 1(t/b)+ H, (t/b)] (6.140)
\/b2“n'

En esta expresién aparecen términos de la forma zH, (z) y «*H,(z). Para poderlos
escribir en funcidén dnicamente de los propios polinomios de Hermite, se despeja

en 6.127 y se obtiene:

z Ho(z) :IH”;(“'”) +n Ho_1(z) . (6.141)

Multiplicando por z y sustituyendo nuevamente zH.,,;(z) y zH,_1(z) por su valor,

resulta
ng(:c) 2n+1

4 2
Sustituyendo estas expresiones en 6.140 y reagrupando convenientemente los términos,

2 H,(z) = H. (@) +n(n — DH,_»(z). (6.142)

resulta que
Ia@n(t 0 2i[ Viln — 1) 8., b) + Vn+2)n +1) B, b)] (6.143)

De esta expresion se pueden sacar dos conclusiones importantes. La primera es que el
algoritmo de adaptacién propuesto para la b puede llevarse a la practica directamente
cbn los valores del vector X, (b) sin necesidad de célculos adicionales, debido a la
expresion de 22248 como funcién de las funciones @,(¢, b). La segunda conclusién es

que M’b—) es una funcion ortogonal con &,(t, b) y por tanto se puede escribir que

02n(,0) b)] =0 (6.144)

E [@n(t, b —%
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Este resultado se usard mds adelante en el andlisis de la convergencia del parimetro b.

En la figura 6.6 se muestran las funciones &, (¢,5) y sus derivadas respecto al
parametro 4. En el caso de n=0 se ve como efectivamente la derivada respecto a

b es proporcional a @,(z, b)

; |
®
b =25 ow
] |
3. 75. 88. 100.

| | i | |
0. 13. 25. 38, 50. 1 N
me/4 mald

Figura 6.6: Derivadas respecto a b de las seis primeras funciones de Hermite
superpuestas con la funcion original que corresponde a la gréfica de méxima amplitud

en cada caso.

La adaptacion de cada recurrencia en este modelo se inicia de acuerdo con los

instantes de ocurrencia dados por el detector selectivo de QRS.

6.4.3 Convergencia del parametro b

En este esquema adaptativo aparece un elemento nuevo respecto al considerado en
apartados previos de forma general. Este elemento es el pardmetro b con una constante

de adaptacion up. En principio no se conocen las condiciones que debe cumplir este
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pardmetro pp para que la adaptacién converja, lo cual se analiza en este apartado. Para

ello se toman valores esperados en 6.138 y se obtiene

Oyr(b '
Elbsun] = Elb] + 2uE [ekcba %‘;k*)] , (6.145)
y sustituyendo el valor de de ex{by) Tesulta que
Ay (b Oyr(b
Elbei] = Bl + 2 (B | 228 _ pl@0 22001 (6.146)

Para obtener una primera estimacion de la condicién de convergencia, se supondrd que
las adaptaciénes de b y de W son independientes. Al estudiar la convergencia de b y
calcular los valores esperados se supondrd que el vector W permanece constante con
un determinado valor. Esto es equivalente a plantear unos pesos fijos W y adaptar sélo
el parimetro . Ademads se supondrd que W = W*(by), es decir, los pesos son los del

error minimo para el pardmetro b de inicializacién (bg). En estas condiciones se puede

escribir
N-1
y(0) = WT00)Xp(0) = - w}(bo)Pni(b) (6.147)
=0
y como las funciones de Hermite son ortonormales para cualquier valor de &, se obtiene
N-1 1 N-1
E[0)] = 3 w0 E [62,0)] = T2 wt(bo) = cte. (6.148)
n=0 n=0

Si se deriva con respecto a b los dos lados de esta expresion resulta

2F [yk(b)a'*g;b)] -0 (6.149)

y se puede reescribir el valor esperado de la relacién de recurrencia para la adaptacidn
de b (ecuacion 6.146) como

Oyx(bi)

B0 (6.150)

E{bis1l = Elbg] + 2u E [dk

Asi como en la adaptacién de los pesos se conoce que €l vector W converge a W* en
estado estacionario, se puede analizar en este caso cual es la situacién de convergencia.

Procediendo andlogamente, esta situacién se dard cuando el error cuadritico medio

Ele}(b)] = E[dY] — 2PT ())W + WTRW (6.151)
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sea minimo, y por tanto, cuando

OEL;(h)] oP” (b)
T -2 5 W=0. | (6.152)
Sustituyendo P por su valor resulta que
e 0P (b) Ay (b)
; E[ i 5 } [dk 3% J =0, (6.153)
Cuando la b haya convergido (b*) se cumplird que
Oy (b)
E|d =0. 154
[ * b b=b® 139

Este resultado es intuitivo, ya que si se estd en situacién estacionaria se debe cumplir
que Efbi.1] = Efbe], y por tanto, de 6.150, se recupera el mismo resultado de 6.154.
Esto es equivalente a decir que el estado estacionario es aquél en el que no se puede
representar mds componente determinista de dj, de la ya representada.

Para analizar la convergencia de la expresién 6.150 se necesita conocer E [dki’-‘fg%ﬁ]
como funcién del pardmetro b. Para ello, y sustituyendo i, por su valor en funcién de
las funciones de Hermite

Ok (bi) = 9P,,1,(bi)
E [ 6b J E [g wn(bo)dk“—‘a—b'] . (6.155)

Sustituyendo de 6.143, y suponiendo b no correlado con &,,;(5.), se obtiene

O (b
B [ 4, du :.)} 2E[bk] Z wh o) [dy (~vn(n = Dt syu(by) + Vi + ) + 198 says B )]

8b
' (6.156)

e [ . 8y’,§f")] 2E[i - Z wh o) (~v/nlw = Duh_o(Eb1) + vV + 2)(n + l)wmz(E[ka))
(6.157)

donde w; (b) son los pesos a los que convergerfa el sistema con un pafémetro b fijado
previamente. Nuevamente se realiza otra aproximacién considerando que w?(E[b;])
toman valores constantes w;, aunque presentan una peguefia dependencia con b,
despreciable respecto al termino "ET%H que aparece en la expresion. Esta aproximacién
resulta aceptable si se precisa que variaciones sélo en la anchura del QRS no suponen
modificaciones importantes en la energia de la sefial representada por cada funcién
&,.,(). De este modo y realizando el sumatorio, resulta:

Oy (b wh +VIN + DNw?, ,w
ygi k)} 5 E[b ] ( N (N )wN 2% N ( 1) N1 N+I)
(6.158)

E [dk
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Noétese que se han anulado todos los términos, excepto los de orden més alto, ya que la
derivada de una funcién &@,(, b) respecto a b es proporcional a otras funciones & (¢, b)
(ecuacién 6.143) y sélo las de n = N -2 y n = N — 1 dan una contribucién que no

se anula con las de las demais.

Si se desarrolla esta funcién E[b;] en series de Taylor en torno al valor de
convergencia F[b,]=b", y se toman s6lo los términos de primer orden (teniendo en

cuenta 6.154), su sustitucidén en 6.150, permite escribir:

Elbin] = Blb] — = (VNN = Duw_qwh + VIV + DNwi_1wi) (Bl - 8,

2L
(6.159)
v Hlamando
a = bfizL (VN(N — Dwpy_,wy + VIV + 1)Nw;\,_1w}"\,+,) (6.160)
resulta que
Elbg.] = E[b,)(1 — &) + ab* . (6.161)

Esta expresion es andloga a la 6.102. Procediendo de la misma forma que con esta

expresién, y suponiendo que para k=0 se tiene by, resulta:

Eb]=b*+(1 — a)(bp — b*). (6.162)

Para que esta expresién converja se debe cumplir que
O<a<2 (6.163)

y sustituyendo el valor de a se obtiene

Ha < 2Lb™ (6.164)
2 .
(\/N(N ~ Dwi_swi + V(N + 1)wav-1wfv+l)

Para estimar el orden de esta cota se supondrd que

VNIN=D~V(N+ )N~ N, (6.165)
y entonces

2Lb*?
pa < : (6.166)

N (wTv-zwfv + wl*V—IW*N+1)
Por otro lado w+py_a, wiy_1, why ¥ w*y, son los pesos de orden més alto, esto

quiere decir que la energia de la sefial QRS en estos pesos serd del orden del 10% del
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total. Esta consideracién lleva a suponer que los productos wi_,wh ¥ wh_jWh,y Son
siempre menores que el promedio de energia del QRS en cada funcién (w??), es decir,

que
N (whwi) <SE y N (wh_jwh,) < SE, (6.167)

donde SE es la energia total de la sefal

SE = E[d] L. (6.168)

Con este valor de SE se puede tomar una cota mds restrictiva para {2, a fin de garantizar

la convergencia

Lb*? 2Lb
pa < < (6.169)
SE N (wfv—zw?v + wfv—lwfvn)
y tomar como limite de convergencia
Lb*z
e < o (6.170)

De acuerdo con esta expresion, la condicién de convergencia depende de la seiial a
través de su energia SFE. Este hecho estd en consonancia con la ecuacién 6.138, donde
el factor que multiplica a uy depende de y.(b) y éste a su vez es funcidn de la sefial en
estudio a través de W. Por tanto, el producto de y» con alglin factor dependiente de la
sefial (SE) debera estar acotado para que la expresion converja. Esto quiere decir que
el factor up en realizaciones reales debera ajustarse teniendo en cuenta la amplitud de la
seflal de entrada. Si esta amplitud puede variar con el tiempo, la necesaria modificacién
de uy puede obtenerse mediante la estimacidn periodica de la SF a la entrada, y definir

un
ph =2 SE . (6:.171)

De este modo, 1a ecuacién 6.138 se convierte en

Ha Oyr(d)
=by+2 b 172
bre1 = by + SEek( ) T (6.172)
Ahora el factor p} deberd cumplir que
ph < L b2, (6.173)

L b*? es un valor que no depende de la sefial, lo que indica que b serd el mismo

para cualquier amplitud de la sefial. Sin embargo, se deberd estimar con la frecuencia
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suficiente la SE, de modo que la ecuacién 6.172 no diverja porque SE cambie en la

sefial sin variar el algoritmo de adaptacién.

Anélogamente se puede estimar el tiempo de convergencia (r;) de 6.162. Este podrd

aproximarse por 7, ~ 1/q, resultando

L b*2

2 SE (6.174)

Ty =™~

6.4.4 Aplicaciones a complejos QRS reales

Para comprobar los resultados de este modelo adaptativo de estimacién de la forma del

QRS se han considerado las siguientes situaciones con sefiales ECG reales.

6.44.1 Estimacién con un mismo QRS repetido secuencialmente

La primera y més sencilla prueba para validar el procesado anteriormente expuesto
consiste en considerar un QRS real proveniente del ECG de un paciente. Con este QRS
se forma una secuencia consistente en éste repetido A veces. De este modo se puede
considerar que toda la sefial es determinista, ya que toda ella se repite exactamente
cada una de las A recurrencias. La energia de la sefial determinista, por tanto, podra
ser calculada exactamente (SE) y de este modo validar las expresiones calculadas en

el apartado anterior. E! valor del ruido n, es nulo en este caso.

El QRS seleccionado es una ventana de 200 ms abierta en torno a la posicién dada
por el detector selectivo de QRS en la senal filtrada paso alto. De este modo se evita
que las variaciones de la linea de base sean modeladas como QRS. Esta sefial estd
muestreada a 250 Hz y se ha extendido hasta 400 ms, anadiendo 100 ms a cada lado
de la senal con un valor nulo. Con ello se asegura la ortogonalidad de las funciones &,
consideradas en el infervalo en que estd definido el QRS. El niimero total de muestras
total de una ventana es entonces 100 y el valor de L es L=400 ms. Nétese que no se
toma L en muestras, debido a la diferente normalizacién de la senal (apartado 6.4.1).

En la figura 6.7 se observan los resultados de la estimacion adaptativa para dos QRS
(QRS1, QRS2), procedentes de distintos pacientes. Las senales fueron registradas con

el sistema descrito en capitulo 3, cuando se han estudiado los detectores de QRS.
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El nimero de funciones usado es N=5. Los valores de las y fueron: u; = 0.75 y
Ho = 10-8, los pesos se inicializaron a cero w,g = 0, mientras que el pardmetro & lo fue
a 25 ms (bo = 25 ms). El origen temporal de las @,(¢, b) estd en la posicién central de la
ventana, dado por el detector de QRS. Los valores de w,, y b superpuestos en la grifica
corresponden al final de la adaptacion de las 10 recurrencias consideradas. Puede
comprobarse en dicha figura que las 5 funciones de Hermite consideradas representan
més del 90% de 1a energia de la sefial. Las unidades del error relativo (Rmase) estin

dadas relativas a la energia de la sefal, definiéndolo como

Rmse = % - 100, : (6.175)

El valor de SE puede obtenerse del propio QRS, y en este caso £ puede ser calculado
de la diferencia entre el QRS y su reconstrucién después de procesar un ntémero de
recurrencias A. Con esta definicién, Rmse representa el tanto por ciento de energia de

sefial sin representar.

Se puede observar como el QRS1 presenta una b mayor (18.4 ms) frente a 1a del QRS2
~(16:8-ms). Este resultado estd de acuerdo con el efecto visual respecto a la anchura
relativa de ambos QRS. Por otra parte, las diferencias relativas entre las componentes
w; Y wz en ambos QRS también resultan evidentes, de acuerdo con la morfologia
de €stos y la de las funciones asociadas a los pesos ($,, 4,). El QRS1 tiene mayor
componente en ¢, respecto a ¢, mientras que en el QRS2 es al revés., También se

observa en w, que las componentes mas significativas son las de menor orden .

Convergencia de los pesos.

De acuerdo con el algoritmo LMS, previamente estudiado en 6.2.3, resulta:
I ‘
—. A
p1 < 53 (6.176)
En este caso L=400 y N=5, y por tanto, se debe cumplir iy < 26.6. El valor de p
que se ha usado en este ejemplo es 0.75, que cumple sobradamente la condicién de
convergencia. En cuanto al tiempo de convergencia, de las ecuaciones 6.38 y 6.62 se

obtiene que
Tmse = Z{J— = 133.3 muestras ~ 1.3 recurrencias (QRS) (6.177)
H1

Tw;

1

= ;__ = 266.6 muestras ~ 2.6 recurrencias (QRS). (6.178)
Hi
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Figura 6.7: Estimacion con constancia de forma.

En esta figura se presenta en la parte superior el QRS original, y debajo la sefial
estimada reconstruida con los pesos w, y el valor de b después de finalizar la
adaptacién en cada una de las 10 primeras recurrencias del QRS (A-n). La
parte inferior representa superpuestas el QRS original y el reconstruido después de

procesadas las 10 recurrencias.
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En la figura 6.8 se ve la evolucién de los pesos al final de cada adaptacién en el
QRS1. Se comprueba cémo efectivamente después de la tercera recurrencia ya todos

0.5E+5 | I
w
3
0.1E+5 | W —
L1 )
“0.2E+5 L \4\‘_\_‘
vy
B
-0, 6E+5 |__ ]
¥
-0.1E+6 | _ —
W
2
w
S0.1E+6 | ‘ 1
0.00 1.25 2.50 3.75 5.00 6.25 7.50 8.75 10.00

Figura 6.8: Convergencia de los pesos segiin el nitmero de recurrencias A procesadas
para el caso del ORSI.

los pesos han convergido a mas del 60% de un valor final, y que la forma de caida es

exponencial,

En la figura 6.9 se ve la evolucidn del Rmse. También puede observarse cémo
la convergencia es mis rapida en un factor 2 que en el caso de los pesos. Después
de la segunda recurrencia ya ha caido a un 60% del valor final. Tanto en esta figura
como en la anterior, los datos son discretos con cada valor entero de A, pero para dar

continuidad a la grafica se han unido segin una linea recta.

Convergencia del pardmetro b.
Si se intenta comprobar la condicién de convergencia obtenida para u, (ecuacién 6.170)

se debe calcular ¢l valor de SE. En el caso del QRS1 se tiene que
L=400 , =18 y SE=125-10", (6.179)

Sustituyendo se obtiene una cota para p,, tal que se debe cumplir yy < 1.04-10-6, En

efecto, se comprueba experimentalmente que en el caso del QRS1 yu; debe ser menor
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Figura 6.9: Convergencia del error Rmse segin el nimero de recurrencias A

procesadas para el caso del QRS1.

que este valor, y de hecho se ha tomado un-valor pp = 1072 para evitar encontrarse
en el limite de convergencia, dadas las aproximaciones en la deduccidn de la cota. El

tiempo de convergencia estimado para la b serd de

2
Ty Lo = 1036.8 muestras ~ 10 QRS . (6.180)
p2 SE

Este tiempo supone unas 10 recurrencias de la sefial. En la figura 6.10 se ve la evolucion
del valor de b al final de cada una de las 10 recurrencias procesadas. Puede observarse
codmo después de la cuarta recurrencia el valor de b ya, practicamente, ha convergido.

Estos resultados revelan el hecho de que en la deduccidén tedrica se han realizado
aproximaciones, de modo que las expresiones obtenidas sélo proporcionan una
estimacién del orden de magnitud y no un valor preciso. Sin embargo, estos resultados

tedricos son de gran utilidad en el disefioc de estos sistemas.

Estimacién en otras morfologias.
En la figura 6.11 se presentan algunos patrones diferentes de QRS reales, modelados con
5 funciones y después de adaptar 10 recwrencias (A=10). Nuevamente se comprueba

¢odmo la forma fundamental es bien recuperada en todos los casos.
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Figura 6.10: Convergencia del pardmetro b segiin el niimero de recurrencias A

procesadas para el caso del QRS1.
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Figura 6.11: Ocho diferentes patrones de QRS superpuestos con su estimacion segin

el modelo de Hermite con las 5 primeras funciones 'y mismo QRS en cada recurrencia.
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6.4.4.2 Estimacién con diferente niimero (N), de funciones de Hermite

Para comprobar el efecto del nimero de funciones (N) se ha considerado la secuencia
de QRS antes estudiada durante 10 recurrencias y se han usado valores de N desde 1
hasta 10. En la figura 6.12 se ve la recuperacién de la sefial en cada caso y el Rmse
obtenido al final de adaptar las 10 recurrencias. Los pardmetros del algoritmo y su

inicializacién fueron los mismos que en los casos anteriores.
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Figura 6.12: Estimacion de QRSI con diferente niimero de pesos N.
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Nétese cémo con N=4 ya se tiene précticamente el 90% de la energia modelada,
y que el incremento de N no supone aumentar significativamete 1a energia recogida,
si bien es cierto que detalles de més alta frecuencia quedan mejor modelados con un
N alto. Esto es logico si se observa que ¢,(¢,5) presentan oscilaciones de mayor

frecuencia a medida que aumenta el indice n.

6.4.4.3 Estimacién con una secuencia real de QRS

Hasta este momento las estimaciones se han realizado sobre una secuencia de un mismo
QRS repetido A veces. Ahora se va a considerar una secuencia real de complejos
QRS pertenecientes a un paciente determinado. En la figura 6.13 se presentan los
primeros 10 QRS de esta secuencia y debajo su reproduccién con los pesos al final de
cada recurrencia. Las condiciones de la adaptacién son como en los casos anteriores,

sincronizdndose la adaptacién en el centro de la ventana.

— A~ J\/_, J\/ﬁQRs Eatimado
He AT
/\/ |J\/T Jyﬁql{s stiamdo

0. 63. 125. 188. 250. 313. 375. 438. 500.
ms/4

Figura 6.13: Estimacidn de la forma del QRS en una secuencia real.

6.4.4.4 Deteccion de QRS ectopicos

Se va a plantear ahora una secuencia real de complejos QRS, que incluye uno asociado

a un latido ectdpico en la quinta recurrencia. Se trata de comprobar si el pardmetro &
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es capaz de discernir por si solo los QRS normales de los ectépicos. Por otro lado,
- el conjunto de N pesos w,, (n=0, 1, ..., N-1) pueden considerarse caracteristicas de un

espacio N dimensional que servirdn para clasificar los QRS.

En los casos anteriores se ha tomado un valor de y; muy restrictivo respecto al limite
de convergencia (0.75 frente a 26.6). De este modo se garantizaba un menor error en
estado estacionario, pero la convergencia era mds lenta (en torno a 2.5 realizaciones para
el vector de pesos). En la aplicacién que se plantea ahora interesa que la convergencia
se produzca, si es posible, en una recurrencia o menos, para asf poder caracterizar
formas de QRS que s6lo aparezcan una vez en la secuencia. Con este criterio y
tomando un p;=3.4, se obtiene un tiempo de convergencia para ¢ de aproximadamente
0.3 recurrencias (ecuacién 6.62). El valor de p; sigue siendo el mismo, ya que todas
las secuencias de QRS han sido normalizadas, de modo que la primera realizacién de
todas ellas tenga el mismo valor méximo de sefial. Asi, el valor de SE seri comparable
en todas las secuencias y la condicién de convergencia de b se mantendra constante.

En la figura 6.14 se representa la secuencia de nueve complejos QRS con el ectépico
en la quinta recurrencia. Se muestra el valor de  en la recurrencia anterior, posterior
y la propia del QRS ectépico. Los valores son 24 , 23 y 35 ms, respectivamente. Esto
comprueba que el valor de b es efectivo para detectar latidos ectdpicos, aunque sélo

aparezcan una vez en la secuencia.

Dada la morfologia de este QRS, el punto de sincronismo se ha desplazado 20 ms
a la derecha del centro de la ventana, Se observa cémo la reconstruccién de la sefial
en cada recurrencia permite latido a latido recuperar su forma original y, por tanto,
los pesos w, son caracteristicas apropiadas para la clasificacién. Nétese cémo, dada
la gran diferencia de forma entre el QRS ectépico y el siguiente, este dltimo presenta
mayor error en la recuperacién QUe los demas no ectépicos. Esto es debido a la mayor
distancia que deben cubrir los pesos al cambiar la recurrencia del QRS ectdpico a
una normal. En este caso el error es mayor incluso que en la primera recurrencia,
Analizando los pesos (w3) en la primera recurrencia w3 pasa de valer 0 (condiciones
iniciales) a -85047 y en la secuencia normal-ectépico-normal {cuarto, quinto, sexto),
w3 vale -72974, 102352 y -55940, respectivamente. Se comprueba pues que los pesos
son capaces de recuperar la forma latido a latido, si bien cuando los cambios son muy

bruscos (ectopicos) la recuperacién es proporcional a la distancia que separa a los
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Figura 6.14: Deteccion de QRS ectépicos aislados.

diferentes QRS, entendiendo por distancia la diferencia de valor de los pesos en cada
caso. Esto esti de acuerdo con la definicién de tiempo de convergencia como aquél
que tardan los pesos en variar un determinado tanto por ciento entre la diferencia de
su valor inicial y final. Por tanto, si esta diferencia es mayor, lo que falta por recorrer

después del mismo tiempo de convergencia para diferentes casos también lo es.

6.4.4.5 Clasificacion de la forma de los QRS

En este dltimo ejemplo se va a considerar una secuencia de complejos QRS que presenta
variaciones de forma perioEIicas latido a latido. Este fenémeno se conoce con el
nombre de bigeminismo. En este caso se tienen 10 complejos QRS que bisicamente
pertenecen a dos formas diferentes y que aparecen alternativamente. El planteamiento
es exactamente igual al anterior para que la convergencia se de en un latido. En la
figura 6.15 se presentan los resultados de forma andloga a los casos previos. El valor
de b permanece sin una gran variacién en la alternancia de QRS (por ejemplo en las
recurrencias de la sexta a la décima & vale 27.8, 26.5, 26.8 27.1 y 27.4 ms), y por
tanto no parece un pardmetro idéneo para clasificar y separar los dos tipos de QRS
presentes. Sin embargo, el valor de los pesos w,, si es capaz de seguir las variaciones

de forma, tal y como puede comprobarse inspeccionando la recuperacion de forma
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Figura 6.15: Estimacidn de la forma variable de QRS en caso de bigeminismo.

en en la figura 6.15. A modo de ejemplo se enumeran los valores de w; en las
cinco ultimas recurrencias: por orden secuencial de la sexta a la décima recurrencia
se tiene que wy vale 11205, -56008, 2490, -64493 y 34644. Resulta evidente que este
pardmetro, y mejor el conjunto de todos los w,, son unas caracteristicas adecuadas
para la clasificacién de estos QRS en sus dos formas basicas.

6.5 Filtrado adaptativo de sefiales unidas a un impulso
(ECG)

En este apartado se propone otra aplicacién prictica del sistema de procesado adaptativo
descrito en 6.3. En este caso, se obtiene un filtro adaptativo tomando como salida del
modelo la senal y;, y como entradas de referencia una base de funciones impulso. Este
filtro adaptativo puede ser aplicade a cualquier tipo de sefial que se genere de forma
recursiva con un cierto estimulo. El filtro aprende la parte determinista de la sefial y
elimina el ruido presente en ella y, no correlado con el impulso ni, por tanto, con la

sefal determinista.

Se analizan las expresiones que reflejan el comportamiento del filtro con estas
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entradas de referencia, y se presenta un tratamiento equivalente de este filtro desde el
punto de vista del promediado ponderado, asi como una configuracion funcionalmente
equivalente pero de mas fécil realizacién. El filtro se aplica a la deteccién de PVT,
comparidndose su comportarniento con ¢l promediado de seiial que es la técnica més
cldgica de deteccion de estos potenciales. Para comprobar el comportamiento del filtro
se consideran sefales reales con ruido anadido y con una determinada SNR, y se
analiza la recuperacién de la sefial original mediante este filtrado. También se toma
una secuencia real de ECG en la zona post-QRS y se estudia la recuperacién de los
PVT en funcién del valor de 1 utilizado. En todos los casos se comparan los resultados
de este filtro con los obtenidos mediante promediado cldsico de sedal.

6.5.1 El filtro adaptativo

El esquema es el mismo de la figura 6.2, y las entradas de referencia b, consideradas
en el primer intervalo de definicién de la sefal (k=1, ..., k=L} tienen la expresién

b4 L 17RO (6.181)
0 idk

Esto es, las funciones valen 1 en un instante de muestreo y cero en los demds,
y se repiten periodicamente con cada recurrencia. Si el nimero de funciones &
consideradas es L, es decir, el indice entero : varia de i=1 a =L, el conjunto de
funciones b;; constituye una base en el espacio de funciones discretas definidas en el
intervalo discreto [1, ..., L]. Por tanto, toda la energia de la sefial determinista podra
ser modelada en esta base, En la figura 6.16 se representan las funciones b;;, entradas

de referencia del filtro.

Analizando las expresiones de adaptacién con las funciones b;;, y dado que en este
caso N=L, se observa que la sefial determinista s, en la primera recurrencia puede ser

expresada como s
sk=_ cibix =c, (6.182)
i=1

es decir, es equivalente a considerar secuencialmente los coeficientes de la sefial en
cada uno de los b;, elementos de la base, El indice k& por conveniencia se considera

que se reinicializa a k=0 al final de cada recurrencia. Cuando sea necesario especificar
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e
e

Figura 6.16: Funciones impulso by, que actilan de emtradas de referencia en el filtro

adaprativo para sefiales definidas en un intervalo de L muestras (L = 100).

la recurrencia se afadird otra variable adicional, asi y,(m) denotard la muestra k en
la recurrencia m, y w;;(m) denotard el peso ¢ en el instante & de la recurrencia m.
Sin embargo, sz, w! y b, no dependen de la recurrencia m. Por ofra parte, y de la

ecuacion 6.56, se deduce que:
L .
ye(m) = 3 wir(m)bix = wik(m) (6.183)
i=1
es decir, la senal de salida es el propio vector de pesos expresado de forma secuencial.

En la situacién de minimo error cuadritico medio:
yr(m) = wi = ¢ = 8, (6.184)

Esto significa que el vector de pesos considerado como senal es una estimacién de sy,
y por tanto, el sistema es un filtro adaptativo que elimina la parte de seiial no correlada

con el impulso {ruido).

La forma del filtro es totalmente equivalente a considerar una Unica entrada de
referencia By que sea un impulso unidad y que actiie segiin el esquema de la figura 6.17.
Esta tnica entrada es tal que mediante retardos unitarios z~! actda sobre cada uno de
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Figura 6.17: Esquema del filtro adaptativo realizado con una sola entrada impulsional.

los pesos w;. La expresién de esta entrada de referencia en la primera recurrencia vale

1 k=1
By = . 6.185
* {0 k=2, .. L (6.183)

La expresién de las matrices R y P son las mismas que con el planteamiento primero. La
ventaja de este esquema alternativo se muestra desde el punto de vista de la realizacién

préctica (sélo una sefial de referencia), ya que funcionalmente resultan iguales.

El filtro aqui descrito estd constituido por el sistema adaptativo estudiado en este
capitulo, con las entradas de referencia formando una base. Por tanto son vélidas las
expresiones deducidas para la mejora de la SNR en estado estacionario y en un nimero

de recurrencias arbitrario: ASNR®® = 1/p.

6.5.2 El filtro adaptativo como promediado ponderado

Si se analiza en detalle el filtro, puede comprobarse cémo la salida y;, después de un
determinado nimero A de recurrencias, es equivalente a un promediado, ponderado
con un factor de olvido que multiplica a la realizacién de sefial correspondiente a cada
recurrencia. Este factor es tanto menor cuanto mayor es el nimero de recurrencias
transcurridas entre la dltima y la que se estd considerando en el promediado. Este

diferente modo de estudiar el filtro revela de nuevo el hecho de que se recuperan y
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adaptan las nuevas situaciones, mds favorecidas en el proceso de ponderacién. Por
contra, las situaciones pasadas son cada vez menos influyentes en la estimacién actual,
pues quedan mis alejadas por el mayor nimero de recurrencias habidas desde entonces

hasta la actualidad.

Para comprobar este hecho se hace uso de la ecuacién vectorial 6.26, considerando

un elemento ¢ del la igualdad vectorial
Wi g1 = Wik + 2pep X . (6.186)

En adelante, y como ya se ha comentado previamente, €l pardmetro %, que siempre se
ha considerado como el indice de tiempo discreto que se extiende de k=1 2 oo, serd
usado como el indice temporal discreto dentro de cada realizacién m (k=1, ...L). De
esta forma puede identificarse con el indice de los pesos y elementos de la base. Cuando
se haga referencia a instantes en diferentes realizaciones m las sefiales se denotarin
como dp(m), yi(m), ..., en el entendido que se refiere a la muestra k de la realizacién
m. Como sz ¥ bix en principio no dependen de m, se obviard esta dependencia en
‘estas dos sefiales. En el caso de los pesos se denotardn como w;,(m), pero como se va
a comprobar seguidamente w;;,(m) sélo cambian de valor en una recurrencia cuando

i=k, y entonces se denotarén por w;(m), indicando el peso ¢ en la recurrencia m.

Sustituyendo el error e, y la sefal X, por su valor, resulta
w; gaifm) = wip(m) + 2p (die(m) — yr(m)) by . (6.187)

De acuerdo con (6.183), y,(m) = wir(m); por otra parte, by, es distinta de cero sélo
para i=k. Por tanto, la actualizacién de cada peso i sdlo se realizard una vez en cada
recurrencia m cuando 7 = k. Expresando la relacién de adaptacién en funcidn de m, y
denotando por w;{m) al peso ¢ en la recurrencia m (ya que su valor cambia sélo una

vez por recurrencia), resulta:
wilm + 1) = wi(m) + Zu(di(m) — w,(m)), (6.188)

donde : representa la muestra dentro de la recurrencia m (caso de d;(m)) y el indice
del peso que se considera (w;(m)). En este caso coinciden, dadas las caracteristicas de
las funciones que actian de entrada de referencia. El indice ¢ permanece constante y es
la m la que varia en cada recurrencia. En este filtro queda independizado el estudio de

la sefal como un conjunto de muestras, en el estudio de la sehal mediante las muestras
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cquivalentes de cada recurrencia (d;(m)). Notese como cada peso ¢ ahora estd asociado
a la muestra k& = ¢ del intervalo de definicién de la sefal, y sdlo estas muestras actian

sobre é1. Esta es una consecuencia inmediata de la base de impulsos considerada.

Expresando esta relacién recursiva de forma continua en funcidén del peso 1 en el
instante inicial, que se supondri inicializado a cero (w;(0) = 0), resulta

A
w4 + 1) = 3 2u(l — 204" dy(m) (6.189)

m=1

y como y;(m) = w;(m) se obtiene

A
ye(A +1) = 3 2u(l = 2u)* " dy(m) . (6.190)

m=l
Por conveniencia se ha cambiado €l indice ¢ por el k, ya que ahora ha quedado todo

referido a muestras y £ es el indice usado para ellas en todo el capitulo.

De acuerdo con esta expresion, y.(A) es un promediado ponderado de las muestras &
de cada recurrencia m. El factor de ponderacién 2u(1 —2u)4~™ es tanto menor cuanto
mayor sea A-m (distancia entre la recurrencia actual A y la m) siempre y cuando
| 1 —2u |< 1 (se recupera la condicién de convergencia del formalismo adaptativo).
La puesta en prictica, para cada valor de A, de este promediado segin la expresién para
yx(A + 1) requerirfa un ndmero creciente de cdlculos, que aumentarian linealmente con
el valor de A. El formalismo adaptativo permite una realizacién mucho més eficiente,
junto con el conocimiento de las propiedades de este promediado ponderado a través

de las propiedades del sistema adaptativo.

Para comprobar que efectivamente este promediado ponderado converge al valor de
la componente determinista s;, se puede tomar el valor esperado de 6.190 para cada

muestra, obteniéndose

A
Elys(4 + D1 =} 2u(1 = 2w)* " Eldy(m)] (6.191)

m=1

y teniendo en cuenta que di(m) = sp + ni{m) (sx no depende de m):

A
ElyplA+ D] =2ps, > (1= 2™, (6.192)

me=1
Esta expresion es una progresion geométrica que puede expresarse como
1—(1—2um4

m ) (6.193)

Elyu(A+1)] = 2u sy
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y si se cumple la condicién de convergencia
Elyr(00)] = sy, (6.194)

es decir, el promediado ponderado cuando el nimero de recurrencias es suficientemente
grande converge hacia la sefial determinista. Este resultado es también el ya obtenido

con ¢l formalismo adaptativo.

Para terminar con €l estudio comparativo de los dos formalismos, se deduciri la
mejora de la SNR desde este punto de vista. Para ello se toma 6.190 y se sustituye
dr(m) en funcién de s y del ruido n(m), con lo cual

. A
y({A+1) = E 2u(l — ZM)A“m(sk +ng(m)) = si(A+ 1) +ni(A+1), (6.195)

m=1
donde P
np(A+1) = 3 2u(l = 2u)A~"ny(m) (6.196)
m=l
_ ,L,,, A I e 2#)11
sh(A+1)= > 2u(1 — 2u)A="s 2p1—_(~1—-——) (6.197)
m=1

Retomando la definicién de SVR, y considerando los valores esperados ya no en

cada muestra sino en toda la sedial, se obtienc que

' 2
Blsp(A+ 1] 4 (1- - 20*) (1 (1 - 207) B
Elnf(A+ D]~ 42 (1— (1 - 20)* (1 - (1 - 2u)?4) E[rd]
y calculando ASN R,

SNR, = (6.198)

1-p(l-a-204)°
(1 —(1=2uy4) "

Esta expresion es la misma que 6.123, salvo por el factor (1 — u). Esta derivacién de

A SNR, = (6.199)

la SNR, es exacta, ya que no se ha realizado ninguna aproximacion; sin embargo,
en 6.123 se usd el valor del desajuste M = pir[R] para el algoritmo LMS, que
intrinsecamente incluye la aproximacién de u << 1 (Widrow, 1985). Si se considera
ahora la misma aproximacion se obtiene idéntica expresién para SN R, que la deducida

mediante ¢l formalismo adaptativo. En el caso estacionario (A4 — oo) se tendrd

1 —
ASNR, = -—-#—“ (6.200)
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Calculando M ahora a partir de 6.19 y de 6.20, se obtiene que
M=t (6.201)
1 —p .
Este es un cdlculo exacto del desajuste M que coincide con el aproximado segin
Widrow (1985) cuando p << 1.

6.5.3 Aplicacion al ECG de alta resolucion

El estudio de sefales cardiacas de baja amplitud inmersas en el ECG {electrocar-
diografia de alta resolucién) representa una ventaja importante en el diagndstico car-
diolégico no invasivo. En particular, los PVT que se presentan en ]a zona post-QRS
(parte final del complejo QRS y segmento ST) son de gran interés clinico y por tanto un

método que permita la correcta estimacién de estos potenciales serd de gran utilidad.

El promediado cldsico de sefial es la técnica mds comiinmente usada para mejorar la
SNR de los potenciales de baja amplitud. Sus limitaciones son debidas a errores en la
definicién de los WOT sobre la onda en que se encuentran los potenciales. Estos errores
ocasionan un efecto de filtrado paso bajo que en general no es deseable. Ademds en
casos de sefiales con variaciones dindmicas de la sefial, el promediado cldsico no es

capaz de evidenciarlas.

El filtro adaptativo anteriormente propuesto puede usarse para el enfatizado de este
tipo de potenciales, ya que estin ligados temporalmente a algunas de las ondas del
ECG (en concreto los PVT lo estin al complejo QRS). De este modo, generando un
impulso coincidente con el WOT de la onda en cuestién podrd aplicarse este filtro y serd
posible evidenciar cambios dinimicos en la forma de estos potenciales, cosa que no
es posible realizar mediante promediado cldsico de sefial. En efecto, si la componente
determinista s, cambia & s;:, el filtro se encuentra en situacién de condiciones iniciales
correspondientes a la antigua componente determinista s;, y tenderd a converger a la

nueva componente s,, segiin las leyes ya estudiadas.

Otro esquema adaptativo para la obtencién y filtrado de PVT ha sido propuesto por
Al-Nashash y otros (1989), tomando como tnica entrada de referencia la propia sefial
en estudio retardada una cierta distancia temporal fija. De este modo se elimina el ruido

cuya funcién de autocorrelacion decae rdpidamente con el tiempo pero no el ruido del
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tipo de interferencias de 50/60 Hz en que ésto no ocurre. El esquema (filtro) propuesto
en este capitulo presenta la ventaja respecto al anteriormente comentado de que elimina
todo el ruido no correlado con la sefial, y por tanto, también las interferencias de 50/60
Hz.

Para comprobar la validez de este filtro actuando sobre PVT se presenta un estudio
en simulacién usando un QRS real, con componente determinista constante, y otro con
dicha componente variable. De este modo se comprobard la eficacia del filtro para
seguir variaciones de forma. Por 1ltimo se considera una aplicacién a la deteccién de
PVT en una secuencia real de complejos QRS.

6.5.3.1 Estudio en simulacién

En primer lugar se ha considerado una secuencia de recurrencias compuestas por un
mismo complejo QRS, que representa la componente determinista s, al que se le
‘ha afadido ruido blanco, Gaussiano y de media cero con una determinada SNR.
El intervalo de definicién de la sefial es de 200 ms de duracién, y se muestrea a
1kHz, lo cual hace que L.=200 muestras (en este caso las funciones b;; son realmente
ortonormales y L esti medido en muestras). Las sefiales impulso han sido generadas
con la aparicion de cada recurrencia y con total precisién, dada la forma de construccién
de las recurrencias. El filtro fue aplicado con diversos valores de y y para diferentes
SNR.

En la figura 6.18 se presentan los resultados con la sefial recuperada después de un
numero (A) de recurrencias para SNR = 20 dB. En la parte superior esté la componente
determinista s; a estimar (la misma en todas las recurrencias), en la segunda fila se
encuentran las recurrencias A de senal dp(A4) con la misma SN R,;. La tercera fila
muestra la sefial estimada por medio del promediado cldsico (ave) después de las 4
recurrencias, En las filas sucesivas se encuentran las senales y,(A) estimadas después

de A recurrencias para distintos valores del parimetro .

En la figura 6.19 se muestran los resultados correspondientes a una SNR; = 10 dB

Los valores calculados para ASNR, (ecuacién 6.122) estdn de acuerdo con el
estudio en simulacién donde se obtienen valores de ASNR, entorno a 100 para
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Figura 6.18: Resultados para 80 recurrencias (dy(m)) con la misma componente
determinista (s;). SNRy=20dB.

=001

0008

Figura 6.19: Resultados para 80 recurrencias (dip(m)) con la misma componente

determinista (s ), SNE; = 10 dB.
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u = 0.01, segiin la secuencia de ruido y lo mejor o peor que ésta se aproxima al ruido
ideal. El tiempo teérico de convergencia para u = 0.2 es de 7,,,. o 1 recurrencias, lo
que es ficil de comprobar que se verifica por simple inspeccién de la gréfica: después
de la tercera recurrencia pricticamente toda la energia de la senal estd recuperada. En
estos casos el filtro adaptativo y el promediado cldsico obtienen resultados similares.
Si bien, dada la constancia de forma y el sincronismo perfecto, €l promediado obtendrd
una mejora ASNR, = A que aumenta indefinidamente (6.124), mientras que el filtro
adaptativo satura a un valor ASNR, = 1—;& (6.200). Enlafigura 6.3 pueden observarse
ambas mejoras.

Un caso més interesante se produce cuando la senal presenta un cambio en la
componente determinista s;. La figura 6.20 muestra un caso andlogo a las figuras
anteriores, pero donde aparece un cambio brusco en la sefial determinista en la
recurrencia 80 y s, se transforma en s, para las recurrencias de la 81 a Ia 160. En este
caso, €l filtro adaptativo consigue mejor recuperacion que el promediado clisico, debido
a que éste aprende la nueva sefial determinista s,. Esto puede observarse.comparando
~~los resultados del promediado y filtrado-adaptativodespués de120 o 160 recurrencias.

Simulacion SNR =10dB

A=1 A=80 A=81 A=120
s
d

n=02

A=160

w=005
§=501
=003

é
i
ik
i
i

Figura 6.20: Resultados para 160 recurrencias (dy(m})} con un canibio en la

componente determinista sy, en la recurrencia 81. SN R; = 10 dB.

6.5.3.2 Aplicacién a la deteccién de potenciales ventriculares tardios

El filtro adaptativo ha sido finalmente aplicado a la deteccién de PVT en sefiales ECG
de alta resolucién. Se han usado los mismos valores de p que en la simulacién y

también se comparan los resultados con el promediado clésico.
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La sefiales ECG fueron registradas con un amplificador de instrumentacién biomédica
Gould de elevada ganancia y bajo ruido para magnificar y preservar lo méas posible los
potenciales de baja amplitud. El amplificador consta de una etapa previa de aislamiento
y un amplificador de alta ganancia. La sefial de salida de este sistema es procesada
adecuadamente vy almacenada en un PC, utilizando una frecuencia de muestreo de 3
kHz y una resolucién de 16 bits. Previamente se filtr6 con un filtro paso bajo analégico,

con una frecuencia de corte de 1 kHz (-3 dB) para evitar problemas de aliasing.

La sefial ECG registrada pertenece a una de las derivaciones ortogonales sin corregir
(X, Y, Z) de un paciente con taquicardia ventricular y por tanto candidato a presentar
PVT. Esta derivacién bipolar ha sido procesada independientemente por el filtro
adaptativo y por el promediado clisico. En ambos casos se ha usado un filtrado
adaptado como método de alineamiento y definicion del WOT del QRS, y asi s¢ ha
usado como punto de sincronismo el WOT dado por este método (Jané y otros, 1989b).
Las ventanas de QRS seleccionadas se extienden 300 ms y comprenden el QRS y el
segmento ST. Dada la frecuencia de muestreo, 5 kHz, y el intervalo de definicién, 300
ms, el valor de L es 1500 muestras. Estas ventanas han sido definidas por el detector
- —geleetive-de QRS ——— s

La primera fila de gréficas de la figura 6.21 muestra un conjunto de recurrencias de
la sefial d), (complejo QRS) de las 100 consideradas en total. En la segunda fila se

presentan los resultados del promediado y en las siguientes los del filtrado adaptativo.

Resl ECG

A=T5 A=100

: =

Figura 6.21: Aplicacién del filtro adaptarivo a sefiales ECG de alta resolucion reales

A=l

QRS

ave

W
i

iy

p=02

|

E=0.05

=001

T

b =005

(100 recurrencias).

Las sefiales obtenidas de las anteriores mediante un filiro paso alto se representan



6.5. Filtrado adaptativo de sefiales unidas a un impulso (ECG) 253

en la figura 6.22. El filtro aplicado es tipo FIR con una anchura de banda de 50-250
Hz. En estas sefales pueden observarse PVT estimados por medio del promediado
clasico y del filtrado adaptado. En este caso la componente determinista permanece
préicticamente constante y por ello ambas técnicas presentan similar comportamiento.
En casos en que la forma de estos potenciales varie con el tiempo, el filtrado adaptativo,
tal como se ha comprobado mediante simulacién, presenta mejor comportamiento que
el promediado de sefial.

BCG Filtrado adaptado ¥ lineal

Anl A=25
Q
ave
p=02 “b \

B e Ll Lt ——
KL=005

W= 001 w

A J
Wi

An75 A={00

tt

It

I —

Figura 6.22: Sefiales mostradas en la figura amerior (6.21) después de filtradas con
un filtro FIR paso banda 50-250 Hz.

»o= 0,008

Por iltimo se ha realizado el proceso inverso: primero se filtra la sefial con el filtro
FIR y posteriormente se realiza el filtrado adaptado. L.os resultados pueden verse en
la figura 6.23. Analizando en detalle este filtro adaptativo se comprueba que es un
filtro lineal y, por tanto, es 1dgico que se obtengan los mismos resultados con los dos
procesos. En efecto, la linealidad de este filtro puede deducirse de 6.190, donde se
muestra evidente, a través del formalismo de promediado ponderado, la linealidad de
este filtro adaptativo. En general, un filtro adaptativo no tiene por que ser lineal, si bien
en este caso y con esta configuracién concreta, el sistema presenta e€sta caracteristica.
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ECG Filtrado linesl y adaptado
A=l A= A=50 A=T5 A=100
Q
ave
u=02 ”

w=0.05

=001

|
LITETT
Tt

A

Figura 6.23: Resultados obtenidos al aplicar primero el filtro FIR paso banda 50-250

p=0.005

Hz seguido del ﬁ_ltrado adaptativo. Los resultados son los mismos que en el caso

inverso dada la linealidad de ambos filtros.
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6.5.4 Otras aplicaciones

Este filtro propuesto puede aplicarse al filtrado y deteccidén de otras ondas dentro del

ECG, e incluso ofras sefiales biomédicas que estén ligadas a un impulso.

Este filtro podria aplicarse también sobre la onda T, usando como punto de
sincronismo su WOT asociado (capitulo 5). De este modo se eliminarian las
interferencias no correladas con dicha onda (linea de base, 50 Hz, ruido muscular,
...), preservandola, incluso en el caso de que frecuencialmente esté solapada con el

ruido.

La aplicacién del algoritmo de medida del intervalo QT, desarrollado en el capitulo 3,
sobre las ondas T filtradas con este filtro adaptativo mejorard los resultados con sefiales
muy ruidosas. El mismo filtro puede aplicarse al complejo QRS para posteriormente

medir el inicio de la onda Q. Recuérdese que dicha onda Q presenta componentes

frecuenciales elevadas que son atenuadas con los filtros paso bajo usados (capitulo
3), y pueden ocasionar errores en la deteccién de su inicio. Andlogamente podria
extenderse el filtrado a la onda P para definir sus puntos caracteristicos.

De hecho, un esquema andlogo (Yi-Sheng y Thakor, 1987) puede usarse para detectar
ondas P que no siguen la secuencia normal de los latidos dentro del ECG. Estas ondas
no estén correladas con €l QRS vy, por tanto, un filtro de este tipo aplicado con referencia
al QRS atenua dichas ondas. Si se toma como salida no la sefial Y, sino el propio error
ek, S€ tiene que en esta sefial estard la onda P no correlada con el QRS. Nétese que,
‘en situacién de minimo error cuadrético medio, yy = s, por 1o que e; = di — 83, es

una estimacion de la parte de sefial no correlada con sj.

Otra aplicacién en la cual puede usarse un esquema de este tipo es en la estimacién
de potenciales evocados. Estos potenciales, que son la respuesta eléctrica del sistema
nervioso central a un estimulo externo aplicado de forma controlada, presentan una
relacién sefial-ruido muy baja (0 a -10 dB). Este estimulo controlado permite definir
con total precision la entrada de referencia del filtro adaptativo. Vaz y Thakor (1989)
usan como entradas de referencia funciones senos y cosenos, de modo que caracterizan
1a forma del potencial evocado mediante los pardmetros (pesos) del esquema adaptativo,
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6.6 Conclusiones

La estimacion y seguimiento de sefiales repetitivas tiene una gran importancia como
medio de obtener informacién sobre el suceso fisico que llevan asociado. En particular,
la sefial ECG contiene informacion sobre el funcionamiento del sistema cardiaco,
que en ocasiones se encuentra encubierta por el ruido presente en esta sefial. Las
técnicas cldsicas de procesado (filtros lineales) distorsionan mucho la sefial si esta

tiene componentes frecuenciales solapadas con el ruido.

El método adaptativo propuesto en este capitulo presenta las ventajas de su posible
realizacion en linea, asi como el realizar un seguimiento dindmico de la sefial de
interés. Ello permite preservar sélo la componente correlada con el evento externo y
con la referencia X, y atenuar el ruido si éste no esté correlado con la sefial. Se ha
particularizado el formalismo de filtros adaptativos para el caso en que las entradas
de referencia sean ortogonales, y en particular ortonormales, que pueden una base.
Las expresiones matemdticas que describen el comportamiento del sistema presentan
una menor complejidad andlitica que en el caso general, y se han desarrollado para el

ﬁléoritmo LMS.

Las variaciones temporales del proceso recurrente (no estacionariedad) pueden ser
estudiadas a través de las variaciones de todos o alguno de los pardmetros (pesos) que
caracterizan la sefial y que son readaptados en cada recurrencia. Este hecho se debe ala
posibilidad de obtener tiempos de convergencia del orden de una recurrencia de la sefial

y asi evidenciar cambios en las recurrencias aunque €stos aparezcan esporddicamente.

Este método adaptativo de procesado se presenta como una alternativa dentro del
campo del procesado de sefiales, donde el tratamiento matemdtico es de mayor
complejidad que en el caso de filtros lineales cldsicos, pero que la prictica ha mostrado

muy ttil en muchas aplicaciones e impulsa cada vez més el desarrollo de estas técnicas.

Se han propuesto y desarrollado dos aplicaciones concretas de este método para

procesado de sefiales ECG. A continuacién se analizan cada una de estas aplicaciones.

De la aplicacién concreta para modelar el complejo QRS se puede extraer las
siguientes conclusiones: El modelo de Hermite puede usarse para representar a los

complejos QRS con un nimero pequefio de pardmetros, de modo que la informacién
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queda muy concentrada. Estos pardmetros pueden ser usados como caracteristicas para
establecer una clasificacion de los QRS segiin su forma cuando se obtiene un tiempo
de convergencia de en torno a una recurrencia. La extraccién de estas caracterfsticas
puede hacerse en tiempo real siempre y cuando se cuente con un generador en tiempo
real de las funciones de Hermite con pardmetro b variable. El modelo incorpora al
pardmetro de anchura b, que se adapta de forma dindmica con las recurrencias de QRS.
Este hecho permite detectar y separar QRS ectdpicos de los normales mediante simple
inspeccibn de este pardmetro, asi como tener un seguimiento dindmico de la anchura del
QRS. Se ha propuesto un algoritmo de adaptacién para el pardmetro b, deduciendose
que las condiciones de convergencia dependen del factor de ganancia en la adaptacién
p2, y de las propias caracteristicas de la sefial a través de la energfa de ésta (SE). Se
ha desarrollado un formalismo que aproxima el comportamiento de la adaptacién del
parimetro b, de modo que se puede tener una estimacién del tiempo necesario para

que éste converja.

El punto de sincronismo de la adaptacion se ha definido respecto a la marca dada por
el detector del QRS. Un posterior estudio para determinar los efectos de la localizacién

de este punto seria conveniente.

Por 1dltimo, se ha comprobado que la configuracion adaptativa con entradas impulso
como referencia (comportamiento como filtro) resulta adecuada para la estimacién de la
componente determinista de la sefial, eliminando el ruido no correlado con ésta o con el
impulso asociado a ella. El comportamiento de este filtro se ha evaluado considerando
como criterio 1a mejora de la SNR en la sefial de salida cuando las entradas de referencia
forman una base. Se ha analizado el equivalente a este filtro con una sola entrada de
referencia, lo cual le hace mas eficiente desde el punto de vista del desarrolio real.
También se ha mostrado su comportamiento como un promediado ponderado realizado
mds eficientemente, y se ha comprobado cémo los dos formalismos conducen a los

mismos resultados. Finalmente se ha aplicado sobre sefiales ECG de alta resolucién

para la obtencién de potenciales ventriculares tardios.

Igualmente, se ha comprobado que el comportamiento del filtro mejora el del
promediado cldsico cuando hay variaciones dindmicas en la sefial determinista.
Respecto a otros esquemas adaptativos propuestos para detectar estos potenciales
ventriculares tardios (Al-Nashash y otros, 1989), el filtro propuesto permite eliminar
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las componentes de 50/60 Hz, lo que no puede realizarse con los ya mencionados.
La razén estd en el hecho que Al-Nashash y otros (1989) eliminan el ruido si su
funcién de autocorrelacién decae rapidamente en el tiempo, usando como entrada de
referencia la misma senal en estudio retardada una cierta cantidad. Esta caracteristica
no se da en las interferencias de 50/60 Hz, pero su fase no estd correlada con el WOT
de cada recurrencia, lo que permite al filtro propuesto en este capitulo eliminar estas

interferencias.

Al seleccionar el valor de y de este filtro, se requiere un compromiso entre la
velocidad de convergencia y la mejora de la SNR. Por ello, la eleccidn se realizard en
cada caso, dependiendo también de la sefial sobre la cual se va a aplicar. En general,
este filtro puede usarse para separar en una sefial la componente asociada a un cierto
evento de la no asociada (tomar como salida y; © e;), independientemente de cual de las
dos sea la de interés. Las aplicaciones posibles son miltiples, como ya se ha apuntado
anteriormente (ECG de alta resolucion, deteccion de ondas no sincronizadas con cada
latido, potenciales evocados, ...), y pueden extenderse a otros campos del procesado
de seiial, biolégicos o no, como puede ser la identificacién de sistemas variables en el
tiempo a través delas-sefiales asociadas-a estos, o cualquier otro fendmeno repetitivo,

dindmico y que este representado por una senal accesible fisicamente.
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CONCLUSIONES

La senial ECG es portadora de una gran cantidad de informacién sobre el funcionamiento
del sistema cardiaco, que le hace especialmente dtil en el diagnéstico y seguimiento
de cardiopatias. Técnicas automdticas de procesado y andlisis de dicha sefial son, por
tanto, de una gran utilidad clinica, principalmente en registros Holter de larga duracién
en donde un proceso manual de medida resulta pricticamente inviable.

Muchos son los trabajos y aportaciones realizadas hasta este momento en el campo
del procesado de la sefial ECG. Estos abordan problemas generales de procesado, como
adecuacion y mejora de la SNR de la sefal, deteccién de QRS, etc. Otros corresponden
a problemas especificos generados por la necesidad de medida de determinados
parimetros o caracteristicas del ECG. Las soluciones dadas, en muchos casos, presentan
limitaciones cuando la sefial estd enmascarada por una alta contaminacién de ruido,

especialmente cuando éste tiene un espectro solapado con el propio de la sefal,

El trabajo desarrollado en esta tesis se ha orientado al procesado de la sefial ECG
para obtener una correcta identificacién de los puntos significativos de ésta. Su
determinacién permite realizar medidas y seguimientos de los pardmetros de interés

clinico.

Se han realizado aportaciones en: el preprocesado y adecuacién de Ia sefial (disefio
de filtros); en las técnicas de definicién de puntos significativos, bien sean limites
temporales de las distintas ondas o instantes de ocurrencia de éstas; asi como en el
procesado adaptativo del ECG, haciendo uso de la propiedad de recurrencia de éste,

259
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lo que ha permitido realizar caracterizaciones y seguimientos dinimicos del ECG.
El objetivo de este trabajo ha sido siempre intentar dar respuesta a los problemas
técnicos para las medidas consideradas, dentro del campo del procesado de seiales
y en particular del ECG. En ninglin momento se ha pretendido abordar aspectos de
aplicacion clinica por considerarlos fuera del alcance de esta tesis, si bien en algunos
casos se han realizado estudios con un reducido nimero de pacientes que pueden ser

indicativos de determinadas tendencias.

A continuacién se enumeran mdés detalladamente las aportaciones de la tesis y las

posibles extensiones futuras de este trabajo.

7.1 Aportaciones de la tesis

Las aportaciones originales de esta tesis se encuentran en el campo del procesado de
la sefial ECG. Estas aportaciones se han materializado en la propuesta de determinadas
técnicas de procesado y en software que las implementa y permite aplicarlas sobre

registros reales de ECG. Los aspectos originales més importantes de estas aportaciones

se detallan a continuacién.

En primer lugar, se ha abordado el estudio del preprocesado de 1a sefial ECG mediante
Ia aplicacién de filtros derivativos paso bajo 6 LPD. Dadas las caracteristicas de 1a sefial
ECG, se ha propuesto una técnica de disefio de estos filtros basada en el conocimiento
apropiado y a priori del espectro de la sefial y del ruido. Esta estimacién es posible en el
ECG y en general en sefiales bioldgicas, que son la respuesta de una actividad fisiolégica
conocida y comiin a todos los posibles registros de sefial. De este modo puede estimarse
el espectro de la sefial, en el supuesto que no sufre variaciones importantes a lo largo
del tiempo. En la medida que estas variaciones se hagan méis importantes, el método

propuesto ird perdiendo validez.

Se han disefiado LPD que optimizan distintos criterios en el procesado de la sefial
ECG, segtin su aplicaci6én concreta. Los filtros asi obtenidos se han aplicado a registros
especialmente ruidosos. Se ha considerado la generalizacién de la técnica de disefio a

otras sefiales y otros tipos de filtros, como son los paso alto y paso bajo.

En segundo lugar, se han propuesto y desarrollado un detector de QRS orientado
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especificamente para registros de Holter y medida del intervalo QT. Este detector utiliza
umbrales adaptativos que se ajustan segin el valor de la sefial. Ademés el proceso de
deteccion estd orientado a facilitar la posterior medida del intervalo QT. Se ha primado
la velocidad de célculo frente a la robustez, dado que ésta se obtiene con el posterior

proceso de medida del QT.

Se ha propuesto ofro detector de QRS que incorpora una etapa opcional de seleccién
de latidos. Este detector de propdsito general y robusto incorpora una etapa de
procesado no lineal con aportaciones novedosas en cuanto al filtro utilizado en esta
etapa. Esta aportacidn consiste en un filtrado adaptado cuya respuesta impulsional
es calculada con una estimacion previa de la forma del QRS. La etapa de decisién
incorpora, respecto a otros detectores, informacién sobre la derivada, evitando asi
detecciones de ondas T como falsos QRS. Por iltimo, la etapa de seleccién de latidos
se realiza en funcién de pardmetros sobre su forma, como son amplitud y anchura,
lo que hace factible discriminar latidos de morfologias muy desiguales o con elevada
contaminacién de ruido. Esta caracteristica es muy 1til en posteriores procesados que

hacen uso de cierta constancia en la forma de los latidos (deteccién de PVT).

En tercer lugar, se ha propuesto un método para la medida de los inicios y finales
de las ondas presentes en el ECG. Este procedimiento es inmune a variaciones de la
linea de base, pues actiia con criterios sobre la derivada, que tiene una pobre ganancia
para el rango de frecuencias de la linea de base. Este método ha permitido medir el
intervalo QT y QTP con una precisién comparable a 1a obtenida manualmente sobre

registros de papel.

El algoritmo estd protegido de posibles errores, incorporando para ello una etapa de
seleccion de latidos o medidas de QT que no afecta al seguimiento dindmico de dicha

medida.

Este algoritmo ha sido aplicado sobre tres grupos de pacientes, con el objetivo
de estudiar 1a posible significacién del intervalo QT como marcador de pacientes
postinfarto de miocardio propensos a desarrollar arritmias ventriculares malignas. El
valor del QT se ha comparado con el del QTP y de 1a variabilidad del ritmo cardiaco
(HRV), evidenciandose la informacién que suministra cada pardmetro. Este estudio es
preliminar, se realiza sobre un reducido nimero de pacientes, y por tanto los resultados

deben ser vistos inicamente como una posible tendencia de la que no se pueden extraer
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conclusiones clinicas definitivas.

En cuarto lugar, se ha abordado la problematica de la definicién de los instantes de
ocurrencia o aparicién de las distintas ondas del ECG. Se ha considerado un método
recientemente propuesto, basado en un estimador del tiempo de retardo entre sefiales
recurrentes de la misma forma, y se ha estudiado su comportamiento en funcién del
ruido en diferentes casos. Se han deducido expresiones analiticas que permiten calcular
a priori el error de la estimacién como funcién de la propia sefial y de la SNR. Se
ha comprobado que el uso de la sefial al cuadrado en la estimaci6én produce un sesgo
en la medida, pero por contra tiene una menor desviacién tipo. Se ha propuesto un
estimador corregido que elimina el sesgo con una desviacién tipo menor de la que se

obtiene con el uso de la sefial sin modificar.

Se ha elaborado una técnica de estimacién de la relacion sefal-ruido (SNR) presente

en las sefiales, haciendo uso del estimador sesgado antes mencionado.

También se ha propuesto un método de medida de intervalos temporales entre ondas
de un mismo latido y entre ondas de latidos consecutivos. Este procedimiento estd
basado en el estimador antes mencionado y permite hacer un andlisis de variabilidad
de intervalos con una gran precisién que puede ser controlda, y facilitar asi el andlisis

de su significacion clinica.

En quinto lugar, se ha desarrollado un esquema adaptativo de procesado de sefiales
que presentan un comportamiento transitorio y recurrente (en particular el ECG). Este
esquema atenua la parte de la sefial y el ruido no correlados con el impulso asociado
a la recurrencia de ésta. Asi pueden eliminarse las componentes frecuenciales del
ruido coincidentes con las de la seial. Se ha desarrollado casualmente el formalismo
matemdtico que representa al comportamiento del sisterna adaptativo cuando las

entradas de referencia son funciones ortonormales.

El esquema se ha particularizado para modelar al complejo QRS mediante las
funciones de Hermite con un pardmetro de anchura variable y se ha elaborado un modelo
matemdtico que describe el comportamiento de este esquema. Se ha comprobado
que este formalismo permite estimar adecuadamente las caracteristicas del proceso de
adaptacién. Se ha aplicado este esquema de procesado sobre la sefial ECG para la
clasificacién de QRS vy deteccidén de latidos ectbpicos, siendo posible realizar ambas
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funciones con un reducido nimero de parametros.

Otra aplicacién del esquema propuesto ha sido el filtrado de 1a sefial asociada a cada
recurrencia para asi estimar la componente determinista. Este filtro se ha analizado
desde el punto de vista del procesado adaptativo y se ha establecido su equivalencia
con un determinado promediado ponderado, comprobédndose cémo ambos formalismos
conducen a los mismos resultados. Se han deducido las expresiones de la mejora de la
SNR en funcidén del pardmetro de adaptacién p. El filtro se ha aplicado a la deteccién
de potenciales tardios, compardndose su comportamiento con el del promediado clésico
de senal. Se ha puesto de manifiesto cdmo este filtro permite realizar seguimientos de
sefiales variables en el tiempo, lo que no es posible mediante el promediado clésico.

Las técnicas y desarrollos teéricos propuestos siempre se han aplicado sobre sefiales
ECG reales. En funcién de los casos se ha afiadido ruido simulado para hacer
més patente los efectos del procesado, o se han considerado situaciones ideales

(como sincronismos perfectos en las recurrencias, exacto conocimiento de la senal

Cabe indicar que todas las técnicas propuestas para procesado del ECG han sido
implementadas en software, de modo que se encuentra disponible para ser aplicado
sobre registros de ECG cualesquiera. Su implementacién en equipos comerciales
requerirfa, en algunos casos, ciertas consideraciones de robustez, ya que la pretensién
de este trabajo ha sido de disefio y validacién de las técnicas ya comentadas.

7.2 Extensiones futuras

El trabajo aqui presentado en modo alguno ha pretendido ser un tema cerrado y de hecho
no lo es. Los problemas asociados con el procesado y medida de sefiales bioldgicas y en
particular del ECG, asi como el objetivo todavia lejano de obtener diagnésticos fiables
automditicamente a partir de la propia sefal, hacen que dificilmente pueda considerarse
un determinado campo o tema de trabajo como cerrado. A continuacién se indican

algunas de las posibles extensiones de este trabajo.

El diagndstico de muchas cardiopatias no se realiza en funcién de un sélo parimetro,

sino de un conjunto de ellos que generalmente son amplitudes de las ondas del ECG
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y el valor de varios intervalos. La generalizacién del método de medida del intervalo
QT a todos los puntos significativos en la determinacién de intervalos de interés
clinico y la consideracién de medidas de amplitud, podria dar los datos suficientes
para establecer un diagndstico. Este podria también abordarse desde el punto de vista
de los sistemas expertos. Asi, usando como datos los valores de los intervalos u otros
parimetros medidos sobre la sefial podrfa desarrollarse un sistema que sirviera de ayuda

al diagnéstico.

Respecto al algoritmo de medida de QT ya propuesto, se habrian de considerar los
casos en los que aparecen latidos ectdpicos y arritmias VT 6 VF, en los cuales no
tiene sentido medir este intervalo. Si estas irregularidades aparecen aisladamente, la
seleccién de latidos las rechazard, en caso contrario pueden ser una fuente de error en la
medida. La misma consideracion habria de hacerse en otras medidas que se consideren
dentro de la seiial ECG.

Otra extension que excede el dominio de este trabajo, pero que seria muy interesante,
es un estudio clinico exhaustivo que permita acotar y valorar en su justa medida la
validez del intervalo QT como indicador de arritmias malignas y eventualmente de

" muerte sibita.

Al respecto de la estimacién de los instantes de ocurrencia de las ondas en el ECG, o
de sefiales en general, se ha estudiado en profundidad el comportamiento en presencia
de ruido de un método de estimacion del tiempo de retardo basado en el célculo de las
integrales normalizadas de [a sefial. Un estudio que incluyera un andlisis similar para
otros métodos de estimacién, como pudiera ser el filtrado adaptado, permitirfa dar una
base formal y una justificacin a los estudios ya realizados en simulacién (Jan€ y otros,
1990a), v que permiten clasificar distintos métodos segiin el error de la estimacién que

realizan.

Podrian también, respecto al estimador usado en este trabajo, considerarse otras
aproximaciones de orden superior en los célculos realizados, de modo que pudiera
predecirse con mayor precisién el comportamiento de la estimacién. Asimismo podria
considerarse cémo afectan ligeras variaciones de forma en la estimacion dada por el
sistema. Estas modificaciones se producen en el ECG como efecto de la respiracion y

la actividad muscular.
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En la parte del procesado adaptativo se pueden plantear aplicaciones de gran interés
desde €l punto de vista del procesado de sefial. El hecho de que el ECG sea recurrente,
y las variaciones respecto de esta recurrencia sean indices de anormalidades cardiacas,
hacen que el esquema adaptativo propuesto pueda ser usado para evidenciar estas
modificaciones. La aplicacién de este esquema para detectar ondas Q, QRS y T fuera
de secuencia, y el estudio del comportamiento del filtro en este caso resultarfa muy
interesante. |

Por tltimo, la aplicacién del esqhema adaptativo a otras sefiales recurrentes,
(biolégicas o no) como los potenciales evocados pueden abrir un interesante campo
de trabajo y de aplicacién de la téenica de procesado descrita en el capitulo 6 de esta

tesis, asi como de la técnica de disefio de filtros propuesta en el capitulo 2.
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