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Resumen
En esta comunicación se presenta una metodologı́a para la esti-
macíon robusta de la coherencia tiempo-frecuencia (TF) basada
en un filtrado sẽnal-dependiente de la distribución de Wigner–
Ville. A trav́es de un estudio de simulación en el cual se han
cuantificado en distintas condiciones fisiológicas tanto el sesgo
y varianza del estimador como su capacidad de seguimiento en
condiciones no estacionarias, se ha apreciado la fiabilidad y la
robustez de la metodologı́a. En una aplicacíon a casos reales, en
la cual se han analizado 15 sujetos sanos, se ha visto como el
estŕes ortost́atico provocado en prueba de mesa basculante (tilt-
test) provoca un aumento significativo (p <0.02) del acoplo lin-
eal entre la variabilidad card́ıaca y la presíon sist́olica.

1. Introducción

La coherencia espectral es un estimador generalmente em-
pleado para cuantificar el grado de acoplo lineal entre
dos sẽnales. En su definición cĺasica, este estimador no
es adecuado para el estudio de señales no estacionarias.
Para la estimación de la evolucíon temporal del grado
de acoplo lineal se precisa un extensión de los ḿetodos
de estimacíon de coherencia espectral al dominio tiempo-
frecuencia (TF). Un estimador consistente de coherencia
TF tiene que ser igual a cero para señales no correladas
y ser igual a uno en caso de perfecta correlación. Gra-
cias a su excelente resolución TF, la pseudo distribución
de Wigner–Ville suavizada (SPWVD) se ha utilizado fre-
cuentemente en la evaluación de la modulación del sistema
nervioso aut́onomo en condiciones de no estacionariedad
[4]. El estimador de coherencia tiempo–frecuencia (TFC)
se puede definir como:

γ(t, f) =
C1,2(t, f)C *

1,2(t, f)
C1(t, f)C2(t, f)

(1)

dondeC1,2(t, f) es el espectro TF crunzado yC1(t, f) y
C2(t, f) son las SPWVD de las señalesx1(t) y x2(t), re-
spectivamente. La inevitable presencia de términos de in-
terferencia (ITs), debidos a la naturaleza cuadrática de
éstas distribuciones, representa el principal obstáculo para
la definicíon de un estimador consistente de TFC.
El objetivo de este trabajo es presentar una metodologı́a
que permita obtener un estimador consistente de TFC me-
diante el uso de SPWDs cuyo filtrado se ajuste de man-
era autoḿatica a las caracterı́sticas TF de las señales. Para

evaluar las prestaciones del estimador, se ha planteado un
estudio de simulación en el cual se han generado señales no
estacionarias cuyo acoplo lineal fuese conocido a–priori.
Se ha cuantificado el sesgo, desviación est́andar y capaci-
dad de seguimiento del estimador. Se presentarán adeḿas
los resultados de una aplicación a caso reales en la cual
se ha evaluado la reacción del sistema nervioso autónomo
al estŕes ortost́atico. Para ello se ha estimado la tendencia
temporal del acoplo entre la señal de variabilidad del rit-
mo card́ıaco (HRV) y de presión sistolica (SPV) en prueba
de mesa basculante. Ambas señales suelen presentar dos
componentes frecuenciales distintas: una de baja frecuen-
cia (LF), definida en el rango [0.04-0.15] Hz y asociada
con el sistema nervioso simpático, y una de ḿas alta fre-
cuencia (HF), en un rango [0.15-0.4] Hz, asociada con el
sistema nervioso parasimpático y consecuentemente con la
respiracíon.

2. Metodoloǵıa

2.1. Pseudo Distribucíon de Wigner–Ville Suavizada

En este trabajo, para la eliminación de las ITs se usa una
versíon filtrada de la distribución de Wigner–Ville (WVD).
El filtrado consiste en una convolución 2D (en tiempo y
en frecuencia) entre la WVD y unkernel (función que
act́ua como un filtro paso-bajo 2D). La distribución que
se obtiene puede ser interpretada como la transformada de
Fourier 2D de una versión enventanada de la función de
ambig̈uedad (AF) de la sẽnal analizada [2]. La SPWVD
cruzada se puede definir como:

C1,2(t, f ;φ)=W1,2(t, f)⊗φ(t, f)=Fτ→f
ν→t

{A1,2(ν, τ)Φ(ν, τ)}
con

A1,2(ν, τ) = Ft→ν

{
x1(t +

τ

2
)x*

2(t −
τ

2
)
}

(2)

Φ(ν, τ) = F t→ν

f→τ
{φ(t, f)}

donde⊗ es la convolucíon 2D ent y f ; F t→ν
f → τ

es el op-
erador de la transformada de Fourier usado para pasar del
dominio TF al dominio de la AF;A1,2(ν, τ) es la AF cruza-
da de las sẽnalesx1(t) y x2(t). La funcíon de enventana-
do Φ(ν, τ) (o de suavizadoφ(t, f)) representa un filtro
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paso–bajo (elkernel deseado) que se ajustará de manera
autoḿatica a las caracterı́sticas espectrales de cada par de
sẽnales analizadas, para llegar al mejor compromiso entre
la supresíon de las ITs y el mantenimiento de una buena
resolucíon TF.
En este estudio se ha usado elkerneldefinido como:

Φ(ν, τ ; ν0, τ0, λ) = exp

{
−π

[(
ν

ν0

)2

+
(

τ

τ0

)2]2λ
}

(3)
Los iso-contornos delkernelson elipses cuyos ejes tienen
una longitud (relacionada con la banda de paso) que de-
pende de los parámetrosν0 y τ0, mientras queλ determina
la velocidad de cáıda del filtro.

2.2. El filtrado señal-dependiente

Las sẽnales relacionadas con la modulación del sistema
nervioso aut́onomo pueden modelarse como la suma de ex-
ponenciales complejas moduladas en frecuencia (FM) y en
amplitud (AM), contaminadas por ruido:

x(t) = ALF(t)eiφLF(t) + AHF(t)eiφHF(t) + ξ(t) (4)

donde la frecuencia instantánea se define comoF (t) =
(dφ(t)/dt)/2π. La geometŕıa TF de las ITs depende de las
caracteŕısticas espectrales de la señal. Las que se suelen
observar en las WVDs de las señales modelada en (4) se
pueden dividir en dos categorı́as: ITs internas e ITs exter-
nas [3]. Las ITs externas oscilan principalmente en direc-
ción t con una frecuencia que en cada punto depende del
retardo frecuencialνi = FHF −FLF. Para sus eliminación se
impone que elkernelanule la componente de interferencia
localizada en (νi,min,0) en el dominio de la AF , dondeνi,min

es la distancia ḿınima entre laFLF y la FHF(t) y est́a asoci-
ado a la IT de ḿas lenta oscilación. El paŕametroν0 en (3)
se obtiene imponiendoΦ(νi,min, 0; ν0, τ0, λ) = k << 1, lo
cual permite obtener la siguiente expresión:

ν0 = νi,min

(−log(k)
π

)- 1
4λ

(5)

Para la obtención deνi,min se precisa la estimación deFLF y
FHF(t). Para aproximarFHF(t) se puede usar una estimación
directa o indirecta de la frecuencia de respiración [1]. En
la AF la componente LF, cuya frecuencia instantánea se
asume constante, representa una linea. Para la estimación
de laFLF se ha aplicado la transformada de Hough (HT),
usadas en otras aplicaciones para la detección de lineas en
un plano, a|A(ν, τ)|. Debido a la simetrı́a herḿıtica de la
AF, la HT puede aplicarse solo en la región (ν, τ) > 0,
resultando ḿas eficiente desde un punto de vista computa-
cional que si fuese aplicada a la SPWVD. El parámetroτ0

determina el grado de filtrado frecuencial. En este trabajo
se propone su obtención a trav́es de un proceso iterativo
que permite reducir al ḿınimo el filtrado necesario para
obtener un estimador de TFC consistente. Se reduce grad-
ualmente el valor deτ0 (aumentando el grado de filtrado)
hasta queγ(t, f) sea consistente en una región TF de in-
teŕes. Un ejemplo representativo del efecto del uso delker-
nelpropuesto se muestra en Figura 1, donde se presentan 3
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Figura 1. Izquierda: distribucíon TFCx(t, f) dex(t), cuyas com-
ponentes se describen en (4); Derecha:Cx(t0, f), dondet0 se
ha marcado en linea discontinua en las graficas de la izquierda.
SNR=5dB

0 450 900
0

0.25

0.7

0 200 400 600 800

1

1.5

HF
LF

(a) (b)

f[
H

z]

A
m

p
[n

u]

time [s]time [s]

Figura 2. Componentes de x(t) empleadas en simulación

C(t, f) distintas obtenidas a empleando 3kernelsdistintos.
Las Figuras 1a-1b representan el caso de un filtrado insufi-
ciente para la eliminación de las ITs externas (ν0 no ha sido
calculado a trav́es de (5)), que aparecen a medio camino
entre las componentes LF y HF. La distribución de Figura
1c -1d ha sido obtenida con unkernelcuyo paŕametroν0 ha
sido estimado a través de (5). Se nota como las ITs externas
han sido completamente eliminadas, no siendo ası́ para las
internas, que aparecen claramente en Figura 1d en torno de
los 0.6 Hz. Finalmente el espectro TF obtenido a través del
proceso completo propuesto en esta sección se ensẽna en
Figura 1e-1f.

2.3. Regiones tiempo-frecuencia de interés

El estimador TFCγ(t, f) se define en una región TF de
inteŕesΩ(t, f). Éstas regiones son aquellas en las que las
componentes espectrales de las dos señales analizadas es-
tan presentes a la vez. Se define como:

∀t, C(t, f) > a · max
f

[C(t, f)] (6)

dondea <1 y Ω(t, f) = Ωx(t, f)∩Ωy(t, f). La coherencia
de bandaγB(t)(t) se estima promediandoγ(t, f), definido
enΩ(t, f), en una banda frecuencial tiempo–varianteB(t).
Además, a partir deγ(t, f), se puede estimar una función
de coherencia espectralγ(f) (generalmente distinta de la
coherencia espectral estimada a través de ḿetodos tiempo–
invariantes) promediando en tiempo.

2.4. Simulacíon para la evaluacíon del error

Para la evaluación de las prestaciones del estimador de co-
herencia de bandaγB(t), se ha planteado un estudio de
simulacíon en el cual se han generado pares de señales
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[x1(t),x2(t)] cuyo acoplo lineal fuese conocido a–priori. Se
ha entonces estimado, usando como referencia los niveles
teórico de coherencia, el sesgo, la desviación est́andar y la
capacidad de seguimiento del estimador. Las señalesx1(t)
y x2(t), de coherencia TF teóricaγ0(t, f), se han obtenido
añadiendo distintos ruidos blancos a una misma señal orig-
inal x(t) :

x1(t) = x(t) + ξ1(t); x2(t) = x(t) + ξ2(t) (7)

dondeξi(t) = σi(t)ηi(t), con i=[1,2], son dos ruidos de
media cero y varianzaσ2

1(t) y σ2
2(t) obtenidos a partir de

los ruidos blancosηi(t). Imponiendoσ1(t)=σ2(t)=σ(t), se
obtiene la coherencia TF teórica derivada de (1):

γ0(t, f) =
C2

x (t, f)
C2

x (t, f) + 2Cx(t, f)Cξ(t, f ;σ) + C2
ξ(t, f ;σ)

(8)
dondeCx(t, f) es la SPWVD dex(t) y Cξ(t, f ;σ) es la
SPWVD deξ1(t) y deξ2(t). La σ(t) correspondiente a un
valor téorico de coherencia de bandaγ0,B(t) dado, ha sido
obtenida integrando (8) en la banda de interésB(t).
Con el fin de evaluar las prestaciones del estimador se han
modelado distintas condiciones fisiológicas para sẽnales
descritas en (4):
−(I) γ0,B constante:a) x(t) ruido blanco;b) x(t) modela
una sẽnal respiratoria en prueba de esfuerzo: sus compo-
nentes se enseñan en Figura 2 en linea continua;c) x(t)
modela una sẽnal HRV modulada AM-FM en prueba de
esfuerzo: sus componentes se enseñan en Figura 2.
Para cada nivel de coherencia teórica del intervalo [0.1:
0.05 : 0.95] se han generado 200 pares de señales. Para ca-
da nivel, el sesgoeI y la variabilidad de la estimaciónσI se
han calculado como:

eI =
1

200

200∑
j=1

γ̄B,j−γ0,B; σI =

√√√√ 1
199

200∑
j=1

(
γ̄B,j −

∑200

j=1
γ̄B,j

200

)2

(9)
dondeγ̄B,j es el promediado temporal de la coherencia de
banda estimada en cada iteración j.
−(II) γ0,B(t) es tiempo variante y la señal originalx(t) es
de tipoIc (ver Figura 2): se han modelado tres tendencias
temporales deγ0,B(t) distintas (descritas en Figura 4). En
este caso se han generado 1000 pares [x1(t), x2(t)] y para
la evaluacíon se ha considerado lāγB(t) obtenida prome-
diando entre las realizaciones.
En la Tabla 2.4 se resumen los parámetros empleados en
el estudio de simulación. Cuandox(t) es un ruido blanco
(casoIa) γB(t) representa una estimación no localizada en
frecuencia, contrariamente a los demás casos donde la ten-
dencia temporal de la TFC se estima en la banda espectral
B(t).
Para la obtención de ν0 se ha empleadoFHF(t), que se
supone conocida. Los parámetrosa, λ, k son igual a 0.01,
0.25 y 0.002, respectivamente.

2.5. Aplicación a casos reales

Con el fin de evaluar la respuesta al estrés ortost́atico se
estiḿo la TFC entre la sẽnal de HRV y la de SPV en prue-
ba de mesa basculante. La prueba, en la cual participaron

Ia Ib Ic II
Caso T-inv T-inv T-inv TV
x(t) η(t) resp HRV HRV
B(t) 2 FHF(t)± 0,075 FHF(t)± 0,05 FHF(t)± 0,05

Cuadro 1. parámetros de simulación

15 sujetos sanos, consistió en 4 minutos en posición supina
(T1), 5 minutos en posición inclinada a 70o (T2) y 5 minutos
de recuperación en posicíon supina (T3). El ritmo card́ıaco
instant́aneo se deriv́o del ECG (frecuencia de muestreo
Fs=1 KHz), a trav́es de un ḿetodo basado en el modelo
IPFM [5]. La presíon sist́olica se midío de manera no in-
vasiva con un Finometer (Fs=250 Hz), mientras que para
el registro de la sẽnal respiratoria se usó una cinta eĺastica
(Fs=150 Hz). Como valores de presión sist́olica se consid-
eraron los ḿaximos locales de la señal de presíon en los
intervalos RR. Todas las señales se remuestrearon a 4 Hz.
En el disẽno delkernelse uśo la frecuencia de respiración
para aproximarFHF(t) y los paŕametrosa, λ, k se fijaron a
0.01, 0.25 y 0.002, respectivamente.

3. Resultados y Conclusíon

3.1. Simulacíon para la evaluacíon del error
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La metodoloǵıa para la estimación de la TFC se ha eval-
uado en seis situaciones distintas. Los resultados del caso
I y II se ensẽnan en Figura 3 y 4, respectivamente. En
los casosI, el sesgo es muy bajo (< 0.05) para valores
deγ0,B >0.5, mientras que la desviación t́ıpica resulta aco-

Actas del XXVII Congreso Anual de la Sociedad Española de Ingenieŕıa Biomédica
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tada a valores<0.025. En las simulaciones de tipoII, el
estimador se muestra capaz de seguir muy bien cambios
de coherencia lentos y graduales (Figura 4a). En el ca-
so de una variación brusca de coherencia (ver Figura 4b),
el estimador tarda unos pocos segundos para ajustarse a
los nuevos valores, mientras localiza temporalmente even-
tos de śubita decorrelación (ver Figura 4c), aunque man-
teniendo un sesgo elevado. Merece la pena constatar que
resultados mejores se habrı́an podido conseguir ajustando
manualmente los parámetros delkernel a cada situación
especifica, lo cual requiere informaciones a–priori sobre
la estructura TF de las señales que en casos reales no se
tienen.

3.2. Aplicación a casos reales

En la Figura 5, se enseña un ejemplo representativo de la
estimacíon de la coherenciaγ(t, f) entre una sẽnal HRV
y SPV en prueba de mesa basculante. Las lineas verticales
representan el movimiento bascular de la cama automática,
primero hacia arriba (deT1 aT2) y luego hacia abajo (deT2

a T3). Se nota como duranteT2 la TFC es mayor que en
T1 indicando que, como respuesta al estrés ortost́atico, el
acoplo lineal HRV-SPV aumenta. Esta tendencia se ha ob-
servado en todos los sujetos excepto uno. En Figura 6a y 6b
se ensẽnan las tendencias medianas deγHF(t) y γLF(t), cal-
culada considerando todos los 15 sujetos. Las variaciones
del grado de acoplo lineal debidas al cambio de posición
de la mesa basculante se han calculado comparando los
valores medianos de coherencia de banda calculados para
cada sujeto enT1, T2 y T3. Las diferencias de valores de co-
herencia en banda LF obtenidos en posición inclinada (T2)
y en posiciones supinas pre y pos prueba (T1 y T3) resul-
tan significativas. Mayores diferencias se han observado
comparandoγLF(T2) y γLF(T3) que comparandoγLF(T1) y
γLF(T2). Las diferencias entreγLF(T1) y γLF(T3) no son es-
tad́ısticamente significativas, sugeriendo que el restablec-
imiento del equilibrio cardiovascular pos-prueba es rápido
(ver igualmente Figura 6). En banda HF los valores medi-
anos de TFC resultan inferiores que en LF y un aumento
significativo deγHF(t) se observa también al pasar de posi-
ción supina a inclinada.

B(t) T1-T2 T2-T3 T1-T3

LF 0.02 0.001 0.28
HF 0.04 0.02 0.83

Cuadro 2. Diferencias estad́ısticas paraγB(t)(t) [p-valores]
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Figura 6. tendencia mediana de (a)γHF(t) y (b)γLF(t)

4. Conclusion

En este trabajo se ha presentado una metodologı́a basada
en el uso de la SPWVD para la estimación de la evolu-
ción temporal del acoplo cardiovascular. Su fiabilidad y
robustez han sido evaluadas cuantificando, en un estudio
de simulacíon, el sesgo, la variabilidad y la capacidad de
seguimiento del estimador en distintas condiciones fisi-
ológicas. En una aplicación a casos reales se ha visto que el
sistema nervioso autónomo responde al estrés ortost́atico
producido en prueba de mesa basculante aumentando la
coherencia de banda LF y HF.
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