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RESUMEN

En este trabajo se propone un detector basados en subes-
acios para sefiales multicanal basado en el GLRT de se-
ales modeladas mediante expansiones lineales espacio-
temporales separables. Se analiza el caso de ruido gau-
iano y coloreado, tanto en la dimensién temporal como
spacial. Los resultados de simulacién concuerdan con
a derivacion tedrica del detector, mostrando una mejora
e prestaciones del detector multicanal frente a detectores
plicados canal a canal, especialmente significativa para
alores muy bajos de SNR.
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1. INTRODUCCION

| problema de deteccién de eventos en sefiales biomé-
icas es muy frecuente. En la mayoria de los casos no
xiste un conocimiento exacto de la sefial que caracteri-
a el evento. Para estos casos, la teoria de la deteccién
ropone la utilizacion del GLRT (Generalized Likelihood
atio Test) [1]. Si se conoce de forma exacta la forma
e onda a detectar (excepto una constante de proporcio-
alidad), el detector GLRT se conoce como filtro adapta-
0. Sin embargo, la morfologia que define los eventos, p.
j. el complejo QRS en el ECG, puede ser muy variada,
.ependiendo de numerosos factores (anatémicos, fisiolé-
cos, ubicacién de electrodos, etc.). En dichos casos se
uede suponer con frecuencia que la sefial pertenece a un
ubespac1o es decir, se puede expresar. como combina-
i6n lineal de varias morfologfas. El detector GLRT en
S¢ caso es un detector basado en subespacios [2], y el
ltro adaptado es un caso particular para subespacios de
ango uno.
- Muchas sefiales bloelectrlcas (p.ej. ECG, EEG, BSPM)
N multicanal, es decir, se registran mediante un conjun-
0 de electrodos espacialmente distribuidos sobre la su-
TﬁC}C del cuerpo. Paraddjicamente, la mayoria de los
'80r1tmos de tratamiento de sefial estdn basados en téc-
¢as unidimensionales, bien en la dimensién temporal o
ien en g espacial. En este trabajo se analiza el problema
€ deteccion de eventos en sefiales multicanal utilizando
_‘“formamon espacio-temporal de una forma conjunta.
El trabajo se organiza de la siguiente manera. La sec-
6“ 2 introduce el modelo de sefial multicanal basado en’
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expansiones lineales espacio-temporales de rango reduci-
do. El GLRT para este modelo se analiza en la secci6n 3.
Los indices para cuantificar las prestaciones de deteccién
se recogen en la seccién 4, mientras que las simulaciones
y resultados se presentan en las secciones 5y 6.

2. MODELO DE SENAL.MULTICANAL

Las sefiales multicanal se pueden modelar mediante ma-
trices D € RV*L | siendo IV el nimero de muestras y L el
nimero de sensores. Un modelo de sefial muy utilizado es
el de expansiones lineales, donde la sefial D se descom-
pone como una combinacién lineal de N x L funciones
espacio-temporales linealmente independientes (matrices
elementales)

- N L _
D=> Y wyBi. )

i=1 j=1

Los coeficientes w;; representan la contribucion de cada
funcién B;; en la sefial. Cada B;; aporta las caracteristi-
cas espacio-temporales de la sefial.

Con el fin de reducir la complejidad en el caso de se-

- fiales multidimensionales, frecuentemente se asume que

las funciones base B;; son separables, es decir, matrices

de rango uno
B, = tis] , @

donde los vectores temporales t; y espaciales s; son las
columnas i-ésimas y. j-ésimas de dos matrices denotadas
respectivamente T y S. La dnica restriccién para estas
matrices es que deben ser de rango completo. Entonces
las expansiones lineales (1) se pueden escribir como

D=TwsT, (3)

donde la matrix T € RV*V contiene la informacién tem-
poral de las funciones base, W es la matriz formada por
los coeficientes w;;, y S € REIXL contiene la informacién
espacial. El caso particular de expansiones lineales ca-
nal a canal se puede obtener de (3) haciendo S =1. De-
be notarse que incluso en el caso de que las caracteristi-
cas espacio-temporales de la sefial no sean separables, la
ec. (3) denota una representacién valida para toda sefial.
En varias aplicaciones, como compresién de datos, se-
leccién de caracteristicas o filtrado, es necesario utilizar
expansiones lineales truncadas o de rango reducido, que
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se pueden interpretar como la proyeccién de la sefial en un
subespacio. El truncado en el modelo lineal (3) se consi-
gue seleccionando p < N funciones base de la matriz T
y/o q < L funciones base de la matriz S, siendo el modelo
resultante D = T, W S(:IF. donde las columnas de T y
S, contienen las funciones base que definen el subespacio
de sefial. Los subindices p y ¢ se omitirdn en el resto del
trabajo para simplificar la notacién.

3. GLRT PARA SENALES MULTICANAL

El modelo lineal separable para una sefial multicanal D €
R en ruido se puede escribir como

X=D+N=TWST +N (4)

donde T € RV y § € RF¥? definen el subespacio de
sefial, y N es un ruido de observacién multicanal. Se hace
la hipStesis que la sefial a detectar pertenece al subespacio
de sefial engendrado por {T, S}.

Fl ruido se asume gausiano y de media nula. En mu-
chos trabajos se utiliza la hipétesis de ruido incorrelado;
sin embargo, el ruido presente en las seflales biomédicas
(p.ej. ruido EMG o artefactos de movimiento) contiene
correlacion espacial, al menos entre los canales con elec-
trodos cercanos. El momento de segundo orden del ruido
multicanal se describe en general como un tensor de cuar-
to orden. Una simplificacién muy comiin es suponer que
la funcién de covarianza es separable

E{ngnut=0cc (i, k) cs (5, 1), (5)

donde o2 denota la varianza del ruido, c; (z k) la corre-
lacién temporal normalizada entre los instantes 4 y k, y
¢s (4, 1) la correlacion espacial normalizada entre los ca-
nales j y I. Entonces, la matriz N L x N L de covarianza
equivalente se puede escribir como

C=F {vec (N) vec (N)T} =o? (CS ®C:) (6)

donde vec (IN) es el vector columna N L x 1 formado con
todas las muestras de N ordenadas por columnas, ® de-
nota el producto de Kronecker, C; es la matriz de cova-
rianza temporal normalizada y C la matriz de covarianza
espacial normalizada.

El test de hipétesis a resolver es

HO : W=0
El GLRT decide entre Hy y H1 dependiendo de
Lo (X) = — <X; W1> 2 8
=t <
X = mwoo < ®)

donde W es la estimacién de mdxima de verosimilitud
de W bajo la hipétesis H.
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La pdf de X se puede escribir como
p(X; W) = p (vec (X; W) ©)

exp (i;l_— [vec (X — TVVST)] Tt [vec (X — TWST)D Ruido
B (2ro2)V /2 det! /2 C ‘
Usando las propiedades de la inversa y del determinante Ruido
del producto de Kronecker de matrices,
Ct=C;'9C; ! y det(C) = det (C,)" det (C,)*
. (10
la pdf (9) se puede escribir como ) Se puede ¢
_ exp (;‘;{;tr{(X—TWSZ) C;I(X—TWST)Tc;l}) lizando H;
P(X; W)= NL/2 N/2 T
(2mo?) det (Cs)"/ = det (Cy) ™77
(11)
La estimacién de méxima verosimilitud (ML) de 1a donde T
matriz de coeficientes bajo 7; se obtiene como trar que N
W, =argmax {p (X; W)} o 8ij Oxt)
°w ' estructura
_ (TTC;lT)‘lTTC[lXcs_lS(STCS_IS)_l (12) porque el 1

. cién se rey
Por tanto, D; = TW;S7 es el estimador ML de la sefial
bajo Hi, y es una proyeccién oblicua de X sobre el su-
bespacio definido por Ty S. Si se usa la métrica definida |
por el producto escalar ponderado

(A,B)g, o, =tr {AC;'BTC'},

C, t

Spatio—ter
Prewhite

(13)

D; es entonces la proyeccién ortogonal de X. I
Usando (8), (11), (12) y (13), el GLRT se puede es- . :v
cribir como N

T(X) = 2log L¢ (X)

Figura 2.
tector estil

<X XT> B <X—]f)1 X—f) > 1 El test
’ C;,C ! L C..Ct ;
= -
- e T (>
(PuX)o 6 (PP
- o2 N o2 ’ (1) que tambi
El test estadfsitco (14) se puede interpretar de dos for-: tivas: cor
mas alternativas: como un detector estimador-correlador, . preblanqu
pero usando la métrica en (13) (ver Fig. 1), y como el sefial proy
cociente de la norma de la sefial proyectada en el subes- Usand
pacio y la potencia media de ruido. La Tabla 1 recoge las bos tests ¢
expresiones del estadistico GLRT T'(X) para varios ca-

sos particulares, incluyendo riudo correlado/incorrelado T(X

y transformacién unitarias/no-unitarias. i \4

I
X=D+N _@ﬂ;—! H1

< ,>cS Ko T 1 LS_Jr;: 4.
e Dada una

hip6tesis
Figura 1. Diagrama de bloques del GLRT como detector que 7'(X
estimador-correlador. independ
de T (X:
Se puede dar una interpretacién alternativa del detec- de centrg

tor si C; 'y C;! se descomponen como:

cyl=d"lH, C;'=HIH,. (15 -




D ] T y S unitarias

T v S no-unitarias j

e {T (T7C;'T) T T7C; X C718 (STC;'S) ' §TCIXTC; !

Ruido coloreado T(X) =

T2

tr {TTT X ssTxT}
Ruido incorrelado | 7'(X) =

T2

o {T (T7T) " TT XS (s75) ™" STXT |
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T(X) =

Se puede definir una sefial observada modificada X’ uti-
lizando Hy y H, como matrices de filtrado

X' =H;XH? =T'WS7T + N/, (16)

donde T/ = H;T y S’ = H,S. Es sencillo demos-
trar que N' = H, N'H es incorrelado (E{nj, n);} =
o2 05 0r1). Después de un preblanqueado del ruido, la
estructura del detector se puede simplificar notablemente
porque el ruido es incorrelado (ver Table 1). Esta realiza-
cién se representa en la Fig. 2.

I

Spatio—temporal X’=HX¥¥T
o t

B

) [ > H,
(@2
Orthogonal I 1 o
projection 'GL;

T,s D’

' Figura 2. Diagrama de bloques del GLRT como un de-
tector estimador-correlador con ruido preblanquedo.

El test estadistico (14) para la sefial preblanqueada es

<]5\/1’X/>II <f)71’15\/1> I
) I,
TX)=———== e SN )

ue también se puede interpretar de dos maneras alterna-
vas: como un detector estimador correlador con ruido
reblanqueado y como el cociente entre la energfa de la
efial proyectada y la potencia media de ruido.
Usando (13), (15) y (16) se puede demostrar que am-
05 tests estadfsticos (14) y (17) son idénticos

) - tr{ﬁlcglx’fc;l}

0-2
tr {Htf)leHsXTHZ"}
= =T (X') (18)

o2

4. PRESTACIONES DE DETECCION

"Daqa una sefial D, la pdf del test estadistico 7'(X) bajo la
;h'POtesis Ho, T'(X; Hp), se distribuye como una XZq Y2
que T(X) €S una suma pxq variables aleatorias gausianas
dependientes y de media nula. De forma andloga, la pdf
I(x; H1) es una distribucién X;/,g (A) con pardmetro
Centralidad
/ /

A= <D7D>203,Ct _ <D ’D >I,I . (19)

o o2
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Tabla 1. GLRT para varias tipos de ruido y subespacios de sefial.

A partir de las distribuciones del GLRT bajo ambas
hipdtesis, se pueden obtener de forma directa las proba-
bilidades de deteccién Pp y de falsa alarma Pr4 para
valores diferentes del umbral -y, es decir, las curvas ROC.

Un indice comiinmente utilizado para evaluar las pres-
taciones de deteccidn es la distancia entre las distribucio-
nes

_B{T(X); M} — E{T(X); 1o}
\/0.5 [var (T'(X); Ho) + var (T(X); Hy)]

(20)

que se puede calcular utilizando las propiedades de las
distribuciones mencionadas anteriormente
_ pPg+A—pg _ A
V05[2pg+2pg +4A V2Zpg +2A

@D

Para una dimensionalidad del subespacio dada, {p,q},
las prestaciones dependen tGnicamente de A, que es la re-
lacién sefial a ruido de la sefial una vez preblanqueada.
Debe notarse que seflales con el mismo valor original de
SNR pueden tener diferente energia después del preblan-
queado, y por tanto diferentes prestaciones de deteccidn.

5. SIMULACION

Para validar los resultados tedricos previos se disefia una
simulacién de Monte Carlo. Se utilizan complejos QRS
extraidos de 114 registros ECG de reposo de 12 deriva-
ciones,frecuencia de muestreo 1000 Hz, y duracién de 5
minutos. El subespacio de sefial se obtuvo calculando la
transformada de KL temporal y espacial del total de pa-
cientes (un total de 37000 latidos). Se escogié la trans-
formada de KL porque proporciona un empaquetamiendo
Optimo de la energia del training set en el minimo nimero
de funciones base, y parece una eleccién razonable para
el problema de deteccién. El subespacio de sefial se defi-
nié seleccionadn las primeras p = 5 y las ¢ = 2 funciones
base.

Las realizaciones de sefial limpias fueron simuladas
considerando los elementos de W, w;; como variables
aleatorias gausianas e independientes con media nula y
varianza oy,; = A;7j, siendo A; y m; los autovalores
asociados con t; and s; respectivamente. Para cada rea-
lizacién de W, se calcul6 una sefial limpia como D =
TWST.

Las matrices de covarianza temporales y espaciales
del ruido C; y C; se estimaron durante intervalos isoeléc-
tricos del ECG, como el intervalo TP. Las realizaciones de
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ruido coloreado se calcularon como N = H“IVH"IT
donde V es un ruido simulado gausiano e incorrelado.

Se compararon cuatro detectores diferentes: el filtro
adaptado (MFD), como detector de referencia inalcanza-
ble, el detector basados en subespacios espacio-temporales
(ST-SD) en (14), el detector mediante subespacios tem-
poral (o canal a canal) y el detector de energia (ED). Los
dos ltimos detectores se pueden interpretar como un caso
‘particular del detector ST-SD haciendo S = I para T-SD,
yS =1, T =1Ipara ED.

’

6. RESULTADOS

En primer lugar se realiza una simulacién de Monte Car-
lo sobre una sefial simulada D con 3000 realizaciones de
ruido. Las prestaciones se muestran en la Figura 3 con
curvas ROC para varios valores de SNR.

ROC with SNR=-20dB ROG with SNR=-20dB without prewhitening

Detection Rate
s o o

Detection Rate

— Waiched Filer
== Soatio-Temporal subspace detector
= » Temooral subspace detector
Energy detector
0 02 04 06 08 1 nD 02 04 28 08 1
False Alarm Rate False Alarm Rate

(a) (b) '

ROG with SNA=-1508

=~ Watched Fi

=< Spat-Tameorat wosoace detecor

+wie Temporal supsoace cetect I
Ener

ROC with SNR=-15d8 without prewhitening

Delection Rate

e o o ¢
Detection Rate

o o

= Maiched Fiter
= = Spatio-Temporal subspace detector
+=+x Temporal subsoace detector

Ener

0z 04 08 08 1 (] 02 04 08 08 1
False Alarm Rate False Alarm Rate

— Haiched Fiter
v Soauo-Temporal subspace datector
+= = Temporal subspace defector

(©) (d
Figura 3. Curvas ROC para los 4 detectores.

Se puede apreciar en la Figura 3(a) que ST-SD supera
claramente a T-SD para SNR=-20 dB, con unas prestacio-
nes préximas al filtro adaptado, que es irrealizable. Para
SNR=-15 dB, todos los detectores mejoran sus prestacio-
nes. Por otro lado, si se comparan las figuras (b) y (d) con
(a) y (c), se observa una clara degradacién para todos los
detectores cuando en el disefio se realiza la hipétesis de
ruido blanco y no se utiliza preblanqueado. Estos resul-
tados resaltan la importancia de incluir la estadfstica del
ruido para obtener unas buenas prestaciones.

La Figura 4 muestra la distancia entre densidades d
tedrica y experimental para los detectores analizados. Los
resultados experimentales reproducen los valores teéricos
muy fidedignamente. Cuando la SNR es elevada, las pres-
taciones de ST-SD, T-SD y E-D es similar. Para valores
muy bajos de SNR, ST-SD es el que presenta unas presta-
ciones mds robustas.

En la segunda simulacién se consideran 50 morfolo-
gias de QRS diferentes con el objeto de obtener un re-
sultado mds general. A cada sefial simulada se suman
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Figura 4. Distancia entre densidades versus SNR.

500 realizaciones de ruido. La Figura 5 muestra las cur-
vas ROC calculadas en el conjunto total de simulaciones,
mostrando un comportamiento similar al mostrado en la
Figura 3

ROC with SNR=-204B without prewhitening

Detection Rate

Detection Rate

== Watched Fiter

R | <= Sputo- Tem sl sbspace datecor |

of [+ Tampora subspace datec ot
. Enlgz etector J

[REETRETY 57 os  os
False Alarm Ra!s

T _ir o5 aa 57 er
False Alarm Rate

(2) (b)
Figura 5. Curvas ROC sobre 50 morfologias de sefial. :

7. CONCLUSIONES

En este trabajo se analiza un detector basados en subespa- ..
cios para seflales multicanal contaminadas por ruido colo- e
reado con matrices de covarianza espacial y temporal co- - “
nocidas. Se demuestra que sus prestaciones mejoran a las
de los detectores de un tnico canal, o detectores que tni-
camente utilizan la informacién temporal, especialment
para valores muy bajos de SNR. '
Cuando el detector se disefia bajo la hipétesis de ruido
blanco, sus prestaciones se degradan notablemente, ha-
ciéndolo précticamente inservible cuando se evalda con
ruido coloreado simulado a partir de estadisticas de sefia-
les reales. En aplicaciones reales, la matriz de covarianza
no se conoce a priori y es necesaria estimarla. El efecto -
del error en la estimacién de la matriz de covarianza del
ruido no se analiza en este trabajo, y se deberfa considerar *
en trabajos futuros. De manera andloga, tampoco se han -
analizado la seleccidén del subespacw de sefial as{ como
su dimensionalidad {p, q}.
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