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RESUMEN

El trabajo que se presenta a continuacién aborda la problematica del tratamiento de
sefales electrocardiograficas (ECG) sometidas a elementos diferentes tales como
ruidos provocados por el contacto de los electrodos, interferencias debidas a la
frecuencia de la red eléctrica, variaciones de la linea base, etc. Tras hacer pasar la sefial
por diferentes procesos de filtrado se procede a la deteccidon y extraccion de las
caracteristicas de la onda ECG para que el clinico pueda diagnosticar las cardiopatias,
mal funcionamiento o malformaciones del corazon.

La importancia del tema es tal que los estudios realizados al respecto en el ambito de
la ciencia e investigacion son amplios. Existen tesis doctorales y trabajos de
investigacion que abarcan, apoyandose en herramientas matematicas y de
computacion, los diferentes aspectos del tratamiento de la sefial para conseguir el
objetivo perseguido. La mayoria de los trabajos se apoyan en analisis tedricos que
complementan con estudios practicos, partiendo de unas completas bases de datos
existentes en el MIT (Massachusetts Institute of Technology), y que ofrece de forma
altruista. El presente trabajo hace un resumen de las principales técnicas, dejando para
su estudio y consulta el extenso indice bibliografico que se propone, asi como la
abundante documentacién existente en Internet.

Como muestra practica de los resultados a obtener se parte de la construccién manual
de la sefial ECG para obtener una nube de puntos que sirve de base de estudio para el
desarrollo de algoritmos apoyados en el lenguaje de programacion MATLAB. El
objetivo del presente trabajo es doble. Por una parte, se pretende hacer un resumen
de la problematica del tratamiento de sefales ECG, y por otra parte, intenta servir
como fundamento docente/académico para entender el complejo y extenso enfoque
tedrico que se realiza. No se pretende en ningin momento investigar sobre lineas
nuevas, haciendo notar los complejos estudios y tesis doctorales que hoy en dia
contintan profundizando en el complejo escenario que se plantea.

Por ultimo, resaltar que asi como la literatura cuenta con una amplia documentacion
tedrica, el enfoque practico carece de referencias bibliograficas destacables, siendo el
presente trabajo una guia tedrico/practica para el lector que se inicia en el andlisis del
comportamiento de las ondas ECG y la extraccion de conclusiones para el diagndstico
certero de las cardiopatias de ese complejo 6rgano que es el corazon.

El autor.
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1. INTRODUCCION

En el cuerpo humano se producen una gran cantidad de sefiales eléctricas provocadas
por actividades que tienen su ubicacion en los musculos y nervios que lo integran.

El corazdén, por ejemplo, es conductor de un patrén caracteristico de las variaciones de
voltaje. El registro (electrocardiograma, ECG) y andlisis de estos eventos bioeléctricos
constituye una fuente de informacién a partir de la cual se pueden detectar
enfermedades cardiacas.

Mediante técnicas de andlisis de las sefiales electrocardiograficas, se pretende analizar
el comportamiento de las muestras digitalizadas. Adicionalmente, el ruido generado
por diferentes causas en la senal del ECG, debe ser detectado vy filtrado. Utilizando
técnicas de analisis matematico se puede detectar y filtrar tal ruido.
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2. MOTIVACION

Las tecnologias de la informacién y de la comunicacién han penetrado en la ciencia y
se han hecho un hueco, llegando a especialidades tan importantes para el ser humano
como es la Medicina. Entre las enfermedades mas importantes que causan muerte
estan las cardiovasculares, pasando la cifra de los 15 millones anuales mundiales.

Segun la Sociedad Espafiola de Cardiologia (SEC), las enfermedades cardiovasculares se
dividen en: reumaticas, hipertensivas, cardiopatias isquémicas, insuficiencia cardiaca,
cerebro vasculares y arritmias. El ECG' es la representacion grafica de la actividad
eléctrica del corazén, que se obtiene de un electrocardiégrafo de forma continua.

2.1 Anatomia del corazon.

El corazén tiene cuatro camaras: dos auriculas y dos ventriculos, izquierdos vy
derechos. La auricula derecha recibe la sangre venosa del cuerpo y la envia al
ventriculo derecho el cual la bombea a
los pulmones, lugar en el que se oxigena
y del que pasa a la auricula izquierda. De
aqui la sangre se deriva al ventriculo
izquierdo, de donde se distribuye a todo
el cuerpo y regresa a la auricula derecha
cerrando el ciclo cardiaco.

Para que la contraccion ciclica del
corazon se realice en forma sincrénica y
ordenada, existe un sistema de
estimulacién y conduccidon eléctrica
compuesto por fibras de musculo
cardiaco especializadas en la transmision
de impulsos eléctricos. Aunque el
corazon tiene inervacion por parte del
sistema nervioso simpatico, late adn sin
llustracién 1: flujo de sangre en el corazén [2] estimulo de este, ya que el sistema de

conduccidén es autoexcitable. Es por esto
que el corazdn sigue latiendo aun cuando lo extirpamos, para un trasplante de
corazén, por ejemplo.

El sistema de conduccidn se inicia con la despolarizacién cardiaca y debe transmitir ese
impulso eléctrico desde las auriculas hacia los ventriculos. Para ello se compone de los

! http://es.wikipedia.org/wiki/Electrocardiograma
? http://www.texasheart.org/HIC/anatomy_Esp/anato_sp.cfm
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siguientes elementos: el ndédulo sinoauricular (o sinusal), el nédulo

auriculoventricular, el haz de Hiss, con sus ramas derecha e izquierda y las Fibras de
Purkinje.

En el cuerpo humano se generan una amplia variedad de sefiales eléctricas,
provocadas por la actividad quimica que tiene lugar en los nervios y musculos que lo
conforman. El corazén, por ejemplo, produce un patrén caracteristico de variaciones
de voltaje. El registro y analisis de estos eventos bioeléctricos son importantes desde el
punto de vista de la practica clinica y de la investigacion. Los potenciales se generan a
nivel celular, es decir, cada una de las células es un diminuto generador de voltaje.

Un electrocardiograma (ECG) es una prueba fisica ampliamente utilizada para valorar
la condicién del corazén en forma no invasiva. Dicha prueba se usa para evaluar el
estado del sistema de conduccidn del corazén, el del musculo, y también, en forma
indirecta, la condicion de este érgano como una bomba y la aparicion de ritmos
patoldgicos causados por dafio al tejido de conduccidon de las sefales eléctricas, u
otros trastornos no cardiacos. El ECG es la representacion grafica de la actividad
bioeléctrica del musculo cardiaco, por lo que un equipo de registro de ECG
(electrocardiégrafo) es comparable a un voltimetro que realiza una funcidon de
registrador.

2.2 Sistema de conduccidn eléctrica del corazon.

El impulso cardiaco se origina espontaneamente en el nédulo sinusal.

Desde el ndédulo sinusal, el impulso eléctrico se desplaza, disemindndose por las
auriculas a través de las vias internodales, produciendo la despolarizacién auricular y
su consecuente contraccién. En adultos sanos, el nodo sinusal descarga a una
velocidad de 60 impulsos por minuto,

definiendo asi el ritmo sinusal .

normal, que se traduce en ’
contracciones por minuto.

La onda eléctrica llega luego al nédulo
auriculoventricular. Aqui, la onda Nédulo sinusal
4 H Tractos
eléctrica sufre una pausa de i A0
aproximadamente 0,1 segundos.

Haz de His

Nédula
auriculoventricular

Fibras de
. , . . Purkinje
El impulso cardiaco se disemina luego
a través de un haz de fibras que es un
puente entre el nodulo

auriculoventricular y las ramas llustracion 2: sistema de conduccidn eléctrica del corazén [3]

* http://www.electrocardiografia.es/a_electrica.html
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ventriculares, lamado haz de Hiss. Se divide en 4 ramas: las ramas derecha e izquierda

y esta ultima se divide en el fasciculo izquierdo anterior y el fasciculo izquierdo

posterior, desde donde el impulso eléctrico es distribuido a los ventriculos mediante

una red de fibras que ocasionan la contraccién ventricular lamadas fibras de Purkinje,
desencadenando la contraccion ventricular.

En la siguiente ilustracion se puede observar la formacién de la onda ECG a través de
las diferentes conducciones eléctricas del corazon.

o Depolarization of atrial
contractile fibers
produces P wave

o Ventricular diastole
(relaxation)

Action potential |
in SA node |

0 0.2 e Atrial systole
Seconds a VL (contraction)

EEE IERS R R | — N
0 0.2 0.4 0.6 0.8 |
Seconds
eﬁepolarization of o0 02
ventricular contractile ¢
fibers produces T Seconds
wave
ooepolarization of
- ventricular contractile
fibers produces QRS

complex

0 02 04 06 © ventricular systole
Seconds (contraction)

Seconds

0 02 04
Seconds

llustracién 3*: formacién de la onda ECG. (1) depolarizacién atrial, (2) el impulso eléctrico atravesando el nodo
auriculoventricular, (3) depolarizacion ventricular, (4) sistole ventricular, (5) repolarizacién ventricular, (6) todas
las células cardiacas de nuevo en descanso [4].

4 http://www.uaz.edu.mx/histo/TortorAna/ch20/ch20.htm
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2.3 Aparato circulatorio

La sangre impulsada por el corazén en cada sistole, circula por las arterias, los capilares
y las venas. La elasticidad de las arterias aorta y pulmonar permite que el flujo
discontinuo producido por el corazén se transforme en un flujo continuo. Las arterias
constituyen siempre vias de salida desde los ventriculos, mientras que las venas son
siempre vias de entrada a las auriculas. La circulacién es doble, debido a que Ia
sangre recorre dos

CABEZA
ARTERIA
MIEMEBROS CARGTIDA
SUPERIORES
YENA CAVA
SUPERIOR f YENA
PULMONAR
ARTERIA
PULMONAR ARTERIA AORTA
AURICULA AURICULA
DERECHA IZQUIERDA
YENTRICULO YENTRICULO
DERECHO 1ZQUIERDO
VENA CAYA f ARTERIA
INFERIOR HEPATICA

ARTERIA

YENA HEPATICA
MESENTERICA

YENA PORTA

ARTERIA RENAL
YENA RENAL

TRONCO ¥
MIEMBROS
INFERIORES

llustracion 4: recorrido de la sangre. Circuito pulmonar y sistémico [5].

circuitos, el circuito pulmonar y el circuito sistémico:

- La circulacién menor o pulmonar: se realiza entre el corazén y los pulmones. Tiene la
funcion de efectuar el intercambio de oxigeno y didxido de carbono. La contraccidon del
ventriculo derecho, envia la sangre venosa a la arteria pulmonar. La arteria se divide en
dos ramas, que penetran en los pulmones y se ramifican para dar capilares, a través de
los cuales se efectla el intercambio de los gases respiratorios. La sangre oxigenada
regresa por las venas pulmonares hasta la auricula izquierda, que se halla relajada.

> http://mahryag.blogspot.com.es/
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- La circulacién mayor o sistémica: se efectia entre el corazén y el resto del cuerpo.

Transporta el oxigeno y los nutrientes a todos los tejidos y retira los desechos

producidos por las células. Se inicia con la contraccidon del ventriculo izquierdo, que

impulsa la sangre oxigenada, procedente de la circulaciéon pulmonar, a la arteria aorta.

Como tiene que vencer mucha resistencia, su pared es mds gruesa que la del

ventriculo derecho. La sangre se distribuye, a través de arterias y arteriolas, por los

distintos 6rganos, donde se efectua el intercambio capilar. Los capilares confluyen en

las venas, que llevan la sangre de retorno al corazén. Esta sangre, desoxigenada y
cargada de didxido de carbono, ingresa por las venas cavas en la auricula derecha.

2.4 Componentes del electrocardiograma.

Un trazo normal de un ciclo cardiaco consta de una onda P, un complejo QRS y una
onda T. Ademas, en mas de un 50% de los casos también es posible que sea visible una
pequena onda U. El voltaje de la linea base del ECG también es conocido como linea
isoeléctrica o linea basal. Normalmente, la linea isoeléctrica es la porcion de trazo que
sigue a la onda Ty precede a la siguiente onda P.

En la practica, la sefial electrocardiografica capturada es tan débil que se encuentra
muy contaminada con el ruido (50 Hz 6 60 Hz) acoplado como interferencia y
procedente de la red eléctrica, no resultando totalmente eliminado por el amplificador
diferencial de instrumentacion. Ademas, la sefial resulta mezclada con diversos
artefactos de baja frecuencia generados como consecuencia de la respiracion del
paciente y otras causas. Por ultimo, aparece también una cierta cantidad de ruido
blanco que se genera en el propio sistema amplificador.

El estudio del ECG permite al especialista conocer el estado del corazén, ya que las
alteraciones de su funcionamiento se reflejan en modificaciones del ECG normal.

En el caso de un individuo sano, un periodo del ECG comprende los componentes que

se detallan en la ilustracion 5. Las porciones del electrocardiograma entre las
deflexiones reciben el nombre de segmentos, y las distancias entre ondas, intervalos.
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llustracion 5: onda ECG [6].

Onda P

La onda P es la sefial eléctrica que corresponde a la despolarizaciéon auricular. Resulta
de la superposicion de la despolarizacién de la auricula derecha (parte inicial de la
onda P) y de la izquierda (final de la onda P). La repolarizacion de la onda P (llamada
onda T auricular) queda eclipsada por la despolarizacion ventricular (Complejo QRS).
Para que la onda P sea sinusal (que provenga del nodo sinusal) debe reunir ciertas
caracteristicas:

1. No debe superar los 0,25 mV (milivoltios). Si lo supera, estamos en presencia
de un agrandamiento auricular derecho.

2. Su duraciéon no debe superar los 0,11 segundos en el adulto y 0,07-0,09
segundos en los nifios. Si estd aumentado posee un agrandamiento auricular
izquierdo y derecho.

3. Tiene que ser redondeada, de rampas suaves, simétricas, de cuspide roma y de
forma ovalada.

4. Tiene que preceder al complejo ventricular.

® http://www.electrocardiografia.es/ondas_ecg.html
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Complejo QRS

El complejo QRS corresponde a la corriente eléctrica que causa la contraccién de los
ventriculos derecho e izquierdo (despolarizacién ventricular), la cual es mucho mas
potente que la de las auriculas y compete a mas masa muscular, produciendo de este
modo una mayor deflexion en el electrocardiograma.

Las ondas Q que son demasiado anchas y profundas indican un infarto de miocardio.

Las ondas R y S indican contraccidon del miocardio. Las anormalidades en el complejo
QRS pueden indicar bloqueo de rama (cuando es ancha), taquicardia de origen
ventricular, hipertrofia ventricular u otras anormalidades ventriculares. Los complejos
son a menudo pequenos en las pericarditis.

La duracién normal es de 60 a 100 milisegundos.

OndaT

La onda T representa la repolarizacion de los ventriculos. Durante la formacién del
complejo QRS, generalmente también ocurre la repolarizacién auricular que no se
registra en el ECG normal, ya que es tapado por el complejo QRS. Eléctricamente, las
células del musculo cardiaco son como muelles cargados; un pequefio impulso las
dispara, despolarizan y se contraen. La recarga del muelle es la repolarizacion (también
llamada potencial de accion).

En la mayoria de las derivaciones, la onda T es positiva. Las ondas T negativas pueden
ser sintomas de enfermedad.

El segmento ST conecta con el complejo QRS y la onda T. Puede estar reducido en la
isquemia y elevado en el infarto de miocardio.

Su duracién aproximadamente es de 0,20 segundos o menos y mide 0,5 mV.

Onda U
Esta onda es normalmente invisible.

Frecuencia cardiaca

La frecuencia cardiaca puede ser derivada de un trazado del electrocardiograma con
varias ecuaciones. Una de ellas sigue la regla de los 300, la cual funciona si el ritmo es
regular: dividiendo 300 entre el nimero de cuadros grandes (cinco cuadros pequefios
en cada cuadro grande) entre un Ry la siguiente. Por ejemplo, en la gréfica siguiente,
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la distancia en cuadros grandes entre un Ry el siguiente es aproximadamente de 3,7:

dividiendo 300 entre 3,7 produce una frecuencia cardiaca de 80 latidos por minuto.
II

L [ T | B cmplejos en 6
M Marcas ol B il segundosx10=
Vd de 1 seg. {75 | ’ 0 latidos pormin.

6 Seghndos

llustracion 6: representacion de un tren de ondas ECGs para una frecuencia cardiaca de 125 latidos/minuto [7]

2.5 Perturbaciones de la sefial electrocardiografica®.

Una perturbacion, es una sefial indeseable que puede alterar la sefial original de ECG.
En el contexto senales electrocardiograficas, se consideran:

a. Interferencia de linea de potencia:
Esta consiste en una sefial de 60 Hz y sus armonicos, que pueden ser modelados como
combinaciones de sinusoides.
Pardametros tipicos:
e Amplitud - superior al 50% de la amplitud pico a pico ECG.

b. Ruido por contacto de electrodos:
Es un ruido transitorio causado por las pérdidas de contacto entre el electrodo vy la
piel, la cual efectivamente desconecta el sistema de medicién del sujeto.
Parametros tipicos:
e Frecuencia - 60Hz.
e Constante de tiempo - cerca de 1s.

c. Artefactos de movimiento:

Estos son cambios transitorios en la sefial ECG, causados por variaciones en la
impedancia electrodo-piel debido al movimiento del electrodo. La causa usual de
artefactos de movimiento son las vibraciones/movimientos del sujeto.

Pardmetros tipicos:
e Duracién - 100 ms a 500 ms.
e Amplitud - 30% de la amplitud pico a pico del ECG.

’ http://sapiensmedicus.org/blog/2014/04/07/interpreta-lo-basico-del-ecg-en-7-sencillos-pasos/
8 http://www.redalyc.org/articulo.0a?id=84903718
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d. Contraccion muscular (electromiografico, EMG):
La linea base de electromiograma esta usualmente en rango de los microvoltios y por
lo tanto es generalmente insignificante. Las sefiales resultantes de la contraccidon
muscular pueden ser asumidas como quiebres transitorios. Este ruido se puede
apreciar con claridad en el espectro de la sefial.
Pardmetros tipicos:
e Desviacidon estandar - 10% de la amplitud pico a pico del ECG.
e Duracién - 50ms.
e Contenido de frecuencia DC - 10kHz.

e. Desplazamiento de Linea base y Modulacion de amplitud de ECG con
respiracion:
El desplazamiento de linea base por respiracion puede ser representado como una
componente sinusoidal en la frecuencia de respiracion adherida a la sefial ECG.
Pardametros tipicos:

e Variacion de amplitud - 15% de la amplitud pico a pico del ECG.

e Variacion de linea base - 15% de la amplitud pico a pico del ECG.

e Variacion de frecuencia - 0.15 Hz a 0.3 Hz.

f. Ruido electro-quirurgico:
Este destruye completamente el ECG y puede ser representado como una gran
cantidad de sinusoides con frecuencias aproximadamente entre 100Hz y 900Hz.
Parametros tipicos:

e Amplitud - 200% de la amplitud pico a pico del ECG.

e Duracién - 1s a 10s.

Variaciones de la linea de base

1 mV/div

Artefactos de movimiento de los electrodos

1 mV/div

18

Ruido mioeléctrico (EMG)

o My e n bt i)
9] M f“mj{"
|

0 2 4 6 8 10|
Time (seconds)

llustracion 7: perturbaciones del ECG debido a diferentes causas [9].

? http://aulaenred.ibercaja.es/img/SenalesBiomedicas1.pdf
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2.6 Resumen

En el cuerpo humano se producen una gran variedad de sefiales eléctricas. El corazén
es un musculo conductor de dichas sefiales y a través del registro de las variaciones de
voltaje se genera una biosefial cuya representacion es el electrocardiograma (ECG). Se
pretende en el presente trabajo hacer un andlisis del ECG y detectar sus caracteristicas
principales cuando se ve influenciado por inteferencias externas como son los
provocados por movimientos del paciente, de los electrodos, etc.

Asi, tras presentar la anatomia vy fisiologia se le introduce al lector en la comprension
de las distintas partes de la onda ECG, para a continuacién hacer un somero estudio de
las principales causas que perturban la biosefal. Tales perturbaciones deben ser
corregidas al objeto de poder separar la parte util de la seial de la que se afiade
debido a las influencias externas. Para ello, se hace un tratamiento en cascada y se
hace pasar la sefial analdgica por filtros analdgicos previos al muestreo, para hacer
posteriores filtrados digitales.

Conversar AJD

Xdn)
4

Sefial Sefial en Sefial Sefial
analogica tiempo discreto cuantificada digital

llustracion 8: proceso de conversion analdgico-digital. [10]

Este proceso de filtrado en cascada da lugar a una sefial libre de las perturbaciones,
salvando un margen de error propio del proceso que servira al clinico para discriminar
si hay alguna cardiopatia.

Finalmente, con el apoyo del software MATLAB y como muestra practica de los
efectos del filtrado, se hace la construccién de una sefial ECG normal y se le somete a
diferentes perturbaciones para realizar un filtrado digital y poder extraer algunas
conclusiones interesantes de la efectividad de los métodos realizados. Como aplicaciéon
practica se hace un contaje de los pulsos para contabilizar el nimero de latidos del
corazén a partir de la deteccién del maximo R en la onda ECG.

1% http://es.wikipedia.org/wiki/Conversi%C3%B3n_anal%C3%B3gica-digital
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OBIJETIVOS

Presentar diferentes modelos de filtrado de la sefial ECG.

Detectar y filtrar en la curva ECG el ruido provocado por fuentes externas.
Analizar la curva electrocardiografica (ECG) y extraer sus caracteristicas.

Hacer un estudio practico de un filtrado digital apoyandose en el software
matematico MATLAB.

Calcular el niumero de latidos a partir de la deteccién de los maximos R de la
curva ECG.
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4. MARCO TEORICO: MODELOS DE FILTRADO

Un esquema comunmente aceptado en el andlisis de la seial electrocardiografica
consiste en el que se muestra en la ilustracidén siguiente. En ella, una vez que se
adquiere la seiial, se hace un preprocesamiento consistente en el filtrado del ruido,
eliminacién de la interferencia de la red y correccidn de las variaciones de la linea base.
A continuacion se hace una compresiéon de la seial, eliminando informacion
redundante y manteniendo todas las caracteristicas de la sefal, sin perder informacion
critica. Mediante la segmentacion y normalizaciéon, se hace la deteccidon de las
caracteristicas mas relevantes de la onda, como es la deteccion del complejo QRS, la
deteccién de las ondas P y T, y de los picos de la onda R. Por ultimo, mediante Ia
reduccién de caracteristicas, se trata de extraer el minimo conjunto de datos que
proporcionen el maximo de informacion.

S
Sefial ECG
~ | Adquisidn de Filtrado del Extraccion de
laSefial 66 | |  Ruide | |Corocteristicas
> | Segmentacion y I Reduccidn de kllf.“t:' rdioldgico
Noermalizacion Caracteristicas >

llustracion 9: esquema de analisis de la sefial ECG [11].

A continuacidn se relaciona para cada una de las etapas el estado del arte.

Tratamiento de la senal Métodos
Técnicas de filtrado clasico
Preprocesamiento de la Filtros de media mévil
sefial (en rojo técnicas Eliminacion del ruid Promedio de latidos
analdgicas previas al minacion detruido Aproximacion mediante
funciones
muestreo, y en verde Transformada de Wavelet

digitales)

Interferencia de la red

11

http://www.google.es/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=1&ved=0CCMQFjAA&url=http%3A
%2F%2Fwww.iit.upcomillas.es%2Fpfc%2Fresumenes%2F538c29b57849d. pdf&ei=LX2pVKy6HMq7UZKrg
NgB&usg=AFQjCNFB_vinXWeoOugTlkbn0z_bzhgA-Q&bvm=bv.82001339,d.d24&cad=rja
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Filtros clasicos

Variaciones de la linea base Filtros adaptativos
Otros métodos

Extraccion de caracteristicas

Segmentacion y Deteccion del complejo QRS

normalizacion Deteccionde ondasPy T

Deteccion de los picos de onda R

Reduccidn de caracteristicas

4.1 Técnicas de preprocesamiento de la seial.

Una vez capturada la sefal ECG, el proceso consiste en aplicarle filtrado analdgico
antes de hacer un muestreo para su cuantificacion y procesado digital (ver apartado
2.6). En este preprocesamiento de la biosefial, se comienza aplicando filtros clasicos
con el objetivo de eliminar el ruido, eliminar las variaciones de la linea base e
interferencias de la red. Posteriormente, tras el muestreo, se vuelve a procesar la
senal, usando para ello técnicas de filtrado digital, que continuaran eliminando
componentes no deseados de ruido y variaciones de la linea base.

4.1.1 Eliminacion del ruido

Como veiamos anteriormente, el ruido presente en la sefial electrocardiografica se
puede deber a multiples factores. A continuacion vamos a analizar algunos métodos
para reducirlo.

4.1.1.1 Métodos basados en técnicas clasicas de filtrado.

Una de las técnicas mas usadas la constituye el uso de filtros PASO BAJO. Esta técnica
supone que el ruido tiene componentes frecuenciales altas, por encima de la sefial.
Uno de los filtros mas usados es el de Butterworth'® disefiado para producir una
respuesta plana hasta la frecuencia de corte, y después disminuye a razén de 20*n dB
por década, donde n es el nimero de polos del filtro.

2 http://es.wikipedia.org/wiki/Filtro_de_Butterworth
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SEGUNDO
Vi + ORDEN

TERCER
ORDEN

CUARTO
ORDEN

La funcion de transferencia es:

1

HW)I? =
+ GO

Donde w. es la frecuencia de corte, y N es el orden del filtro. La representacion de la
respuesta en frecuencia es la que muestra la ilustracidn siguiente.

Pagina 19 de 84




Andlisis de sefiales electrocardiogrdficas usando técnicas de procesamiento digital
José Lorenzo Romero
2015

----- e distintos drdenes, |------4----1
con la misma frecuencia de corte y distinta |

Magnitud

Butter. orden 2
Butter. orden 3
Butter. orden 4

Frecuencia (rad/s)

llustracion 10: representacion de la respuesta en frecuencia. Filtro de Butterworth [13].

El inconveniente principal de estos filtros es su escasa selectividad, evitandose usar en
el andlisis de sefales biomédicas.

Una vez que se adquiere la sefial electrocardiogréfica, y se ha filtrado mediante
técnicas clasicas, se procede al muestreo, que consiste en tomar muestras de una
senal analdgica a una frecuencia o tasa de muestreo constante, para cuantificarlas
posteriormente. El muestreo esta basado en el teorema del muestreo de Nyquist-
Shannon™.

Posteriormente hay un procesamiento digital. La sefal presenta una serie de
elementos ajenos a ella, como son el ruido, las interferencias de la red eléctrica y las
variaciones de la linea base, que hay que eliminar o minimizar. Asi, la sefial podemos
ponerla como:

x[n] = ECG[n] + r[n] + b[n]

donde:
e Xx[n]: sefial discreta adquirida
e ECG[n]: sefial electrocardiografica real que se desea registrar
e r[n]: es el ruido en general
e Db[n]: son las variaciones de la linea base

B http://es.wikipedia.org/wiki/Filtro_de_Butterworth
" http://es.wikipedia.org/wiki/Teorema_de_muestreo_de_Nyquist-Shannon
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e n:indice temporal discreto

En definitiva, se trata de reducir r[n] y b[n] para que x[n] se parezca lo mas posible a
ECGI[n].

4.1.1.2 Filtros de media movil

Este tipo de filtrado parte de la idea intuitiva de que cada valor es similar a sus
adyacentes, dado que los cambios en la secuencia no se hace de forma repentina o
inesperada. A titulo ilustrativo, supongamos la serie siguiente {3.2, 4.7, 2.6, 3.5, 3.1,
4.6,4.1,2.8,4.3, 3.2, 2.9}. Si usamos como estimador de tendencia central la mediana,
y una secuencia de tres valores para obtener el valor suavizado, tenemos {3.2, 3.2, 3.5,
3.1,3.5,4.1,4.1,4.1,3.2,3.2,2.9}.

Tanto la amplitud de ventana como la ponderacidon son parametros modificables que
inciden en la potencia del alisado de la curva. Si la ventana que escogemos es de 5
elementos, la serie que se obtiene es mas lisa aun {3.2, 3.2, 3.2, 3.5, 3.5, 3.5, 4.1, 4.1,
3.2,3.2,2.9}.

Mediante los filtros de media movil,
k=n+b

1
bl = 555 2,

k=n-a
Se hace una ponderacidn en cada punto de las muestras vecinas. Este tipo de filtro no
se usa por su falta de selectividad, ademds de enmascarar detalles de alta frecuencia
de la senal. Este filtro se puede usar cambiando los valores de a y b. También se
pueden dar pesos diferentes a las muestras. Asi:

x[n— 1] + 2x[n] + x[n + 1]
yln] = 1

4.1.1.3 Promedio de latidos

Mediante esta técnica se promedia y depura la sefal electrocardiografica del ruido
externo. El objetivo principal es disminuir el nivel de ruido que contamina el registro
electrocardiografico.

El promediado de ECG se basa en la caracteristica repetitiva con cada latido de las
sefales y la suposicién de que no existe correlacion entre el ruido y la sefal.
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Para realizar el estudio del promediador de sefial, se supone un conjunto de sefiales
pertenecientes al proceso aleatorio:

ri(k)=s(k) +ni(k); i=1,.R; k=1,..L

donde k es el indice de tiempo discreto de duracion L muestras, i es cada una de las R
realizaciones del proceso, s(k) es la sefial a estimar (se supone invariable a lo largo de
las realizaciones).

e ni(k) representa el ruido que contamina a la realizacién i, y que es distinto para
cada una de ellas.

¢ ri(k) es cada una de las R realizaciones de la sefal repetitiva sobre las que se va
a aplicar el promediado.

e Se supone ademas que s(k ) no varia con cada realizacién, el ruido ni(k) no esta
correlado con el estimulo que genera la sefal determinista s(k), ni con ella
misma. El ruido nij(k) es un proceso estacionario en sentido amplio con media
cero y varianza o2

Se obtiene la estimacién Sz (k) como el promediado de las R realizaciones ri(k):

5000 = ) 700 = G + 2 Y m(k) = s(k)

Y podemos concluir que la senal original s(k) se obtiene como promediado de las R
realizaciones ri(k).

El uso del promediado requiere de un punto de sincronismo como referencia, ya que el
desalineamiento de las sefiales a promediar produce un efecto indeseable de filtrado.
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ORS(1)

llustracion 11: desalineamiento de la seiial ECG [15].

El alineamiento de la senal se puede hacer por diferentes métodos, como el método
de Woody, o el de las integrales normalizadas, que se escapan del alcance de este
trabajo.

15 . . . ~ .y ; ) s

Laguna, Pablo. Acondicionamiento de la sefial ECG y extraccion de pardmetros clinicamente Utiles.
Curso de verano de la Universidad de Cantabria: Técnicas avanzadas de tratamientos de sefial para la
mejora del proceso asistencial en el entorno de la medicina especializada.
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4.1.1.4 Aproximacion mediante funciones

Esta es otra de las formas de minimizar el ruido de la sefial. Se trata de ajustar la curva

. 16 . . . ., .
mediante segmentos™, tal como se aprecia en la siguiente ilustracién, teniendo el
mismo efecto que un filtro paso bajo.

Coeapimised Shorel i S TI—Segrment Aopoairme on

12 T T T T T T T T T
1 o o a -
o | |
| | 1
-1 3 .
-
E 1.9 J -
o
]
E o f .
=
1138 i ! & -
a;
e %o - o f - o
i a . e g | il g @ - T
|+ Du a -] .| b f 1§y a o o
[ a aa
1 1 1 1 1 1 1 1 1
-ti'.'l [ b4 oA na i iz 1.4 18 14 2
Tiesw a]

llustracion 12: aproximacion de la sefial ECG mediante funciones [17].

4.1.1.5 Reduccién mediante Transformada de Wavelet'®

Esta es una técnica relativamente reciente, con la que se consigue una reduccién del
ruido. Los algoritmos usados fueron iniciados por Donoho y Johnstone en EEUU y por
Ricard y Kerkyacharian en Francia.

Los algoritmos se pueden clasificar en métodos de reduccidn lineal y no lineal:

16 A.Koski and M.Juhola. Segmentacion of digital signals based on estimated compression ratio. IEEE,
43(9), 1996. Engineering transactions on Biomedical
1 Micd, Pau. Nuevos desarrollos y aplicaciones basados en métodos estocdsticos para el agrupamiento

no supervisado de latidos en sefiales electrocardiogrdficas. Departamento de Informatica de Sistemas y
computadores. Universidad Politécnica de Valencia.

18 ,
Véase Anexo |
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e Métodos lineales: se basan en que el ruido se encuentra principalmente en los
coeficientes finos de escala, de forma que se eliminan los coeficientes con una
escala mas fina que un cierto umbral A:

0, sij=A4
Ik = dj,kJ Sl] <A

e Meétodos no lineales: se basa en la idea de que el ruido se encuentra en cada
coeficiente y estd distribuido sobre todas las escalas. Hay dos versiones, la de
umbral suave y la de umbral duro (soft threshold y hard threshold):

o Umbral duro: elimina los coeficientes que se encuentran debajo de
cierto umbral 4 elegido.

o Umbral suave (Shrinkage Denoising): elimina los coeficientes que se
encuentran por debajo de un umbral A elegido, y mueve el resto a otro
sitio.

El procedimiento para la eliminacion del ruido requiere de tres etapas:

1. Caélculo de la transformada de la sefal. Para ello, hay que elegir una funcién de
Wavelet y un ndmero de niveles de descomposicion o resolucion®.

2. Aplicacion de un umbral y calculo de coeficientes para determinar aquellos que
representan el ruido. Un umbral es un parametro de suavizado. Para cada nivel
se elige un parametro A y se aplica un umbral duro o suave, eliminando los de
mas baja energia.

3. Calculo de la transformada inversa para recuperar la sefial, a partir de los
coeficientes modificados.

4.1.1.5.1 Eleccion del umbral

Existen muchos métodos para calcular el valor del umbral A. Hay dos categorias:
umbrales globales, que eligen un A fijo aplicable a todos los coeficientes Wavelet, y los
umbrales dependientes de nivel, que fijan un valor A para cada nivel de resolucién
(escala).

e Algoritmo MINIMAX: desarrollado por Donoho y Johnstone en 1994, se
propone como umbral A,

logN
A =0.3936 + 0.1829(@)

19 ,
Véase Anexo |
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donde N es el tamafio de la muestra.

e Algoritmo VISUSHRINK: propuesto también por Donoho y Johnstone en 1994,
se usa un umbral,

A= oy/2log (N)
donde N es el tamafio de la muestra y ¢ se define como:

B mediana(|d]_1,b|)
n 0.6745

con J el nimero de niveles de descomposicién, y b=0,1,...,2/"t — 1

4.1.1.6 Resumen de técnicas de eliminacion de ruido

TIPO TECNICA EFECTIVIDAD

ANALOGICA | Filtrado clasico El filtrado es poco selectivo* por lo que
son filtros poco selectivos y se usan por
ello al comienzo del filtrado en cascada.

DIGITAL Filtro de media movil Baja selectividad. Enmascara detalles de
alta frecuencia de la sefial.

Promedio de latidos Requiere de un punto de sincronismo

como referencia complicado de

conseguir para evitar el

desalineamiento de las sefales ECG
consecutivas.

Aprox. mediante funciones | Dependiendo del nimero de puntos la
aproximacion serd mejor o no. Requiere
bastante esfuerzo de computacion.
Mismo comportamiento que el filtro
paso bajo.

Transformada de Wavelet Introduce fluctuaciones temporales.
Filtra peor a altas frecuencias y mejor a
bajas frecuencias que los filtros
digitales.

A la vista de las diferentes técnicas, se propone usar un filtrado clasico (filtro paso
bajo) antes del muestreo, para posteriormente, una vez muestreada, mediante
Wavelet, filtrar las bajas frecuencias, donde el filtrado es mas selectivo.

Nota *: en un filtro la selectividad se mide como el cociente entre la frecuencia de la
banda de paso y la frecuencia de la banda atenuada, de forma que cuando el cociente
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se aproxima a 1 es muy selectivo, y cuando se acerca a cero es poco selectivo. Mide la
eficacia de la funcion que debe realizar el filtro.

4.1.2 Interferencias de la red

La frecuencia de la red es de 50 Hz o 60 Hz, generando una onda que se solapa a la
sefial ECG, junto con sus armodnicos. La amplitud suele ser superior al 50% de la
amplitud pico a pico de la sefial ECG.

B i 13 140 JED a0
Frazusncy [Hi

llustracion 13: espectro de una sefial ECG donde se aprecia el contenido
frecuencial de la sefial de 60 Hz debido a la interferencia de la red [20].

Para eliminar este tipo de interferencia, se disefian filtros elimina banda, centrados en
la frecuencia de interferencia de la red y con un ancho de banda lo suficientemente
estrecho para que no interfiera al resto de componentes de la seial. Asi, un ejemplo es
el filtro de Chebyshev de orden dos (filtro Notch):

| L
_’r\f 2.3 Z.13M -
v S
%LZuF

llustracion 14: filtro elimina banda. Filtro de Chebyshev de orden dos.

20 . 2 . . . g .

Micé, Pau. Nuevos desarrollos y aplicaciones basados en métodos estocdsticos para el agrupamiento
no supervisado de latidos en sefiales electrocardiogrdficas. Departamento de Informatica de Sistemas 'y
computadores. Universidad Politécnica de Valencia.
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Cuya funcién de transferencia es:

s?+1.4227 * 10°
s2 4+ 0.939s + 1.4227 % 10°

H(s) =

y el diagrama de Bode es el de la siguiente ilustracién.

0
B e B e | e e e e e
B e | e et EECEETEEPEL R
= i i i 1 i 1 H T
o | | | | | | ' |
=
= 1 1 1 i 1 i 1 i
TSR EERRER frmm IR [ Ao b e R
| | | | | | ' |
1 O R A HR
-120
450 T T T T T T T T
i ' ' I ' I ' i
L L A S Sl S S
T i 1 i
= . . .
\6330 - - “:}7"“"
2 H H ] H
= ' | |
b i i i
1 1 1
e Pomm s RS R Fooeees A Foeee A L
i | |
41 R Uy WSSy Ry Ry WSSy SNy NSyt PR NSy St N —
2 3
10 1a

Frequencia (radizec)

llustracion 15: diagrama de Bode de un filtro de Chebyshev de segundo orden.

4.1.3 Variaciones de la linea base

Interferencias de baja frecuencia (de 0 a 0.5 Hz) y alta amplitud consiguen variar la
linea base de la sefial ECG, principal causa de error en el diagndstico visual vy
automatico. Estas interferencias de deben al movimiento lento de los electrodos sobre
la piel, a cambios de las propiedades fisico-quimicas del contacto piel-electrodo o al
movimiento del cuerpo producido por la respiracién.

—QS-MW— nimV
— A o = - N s =
-25-mm/is; 1-¢n :’.'TV
i I A A
~ N N - i S 11 SN | -

llustracion 16: sefial ECG con variaciones de la linea base [21].

2 http://www.revespcardiol.org/es/enfoque-clinico-taquicardia-el-aleteo/articulo/90113962/
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Hay diferentes técnicas para su reduccion.
4.1.3.1 Filtros clasicos

Mediante un filtro pasa banda entre 0.5 Hz y 100 Hz, o un filtro paso alto con
frecuencia de corte de 0.5 Hz, pues estas interferencias tienen un contenido
frecuencial por debajo de esta frecuencia. Esta solucién no es factible porque:

e Se modifican las componentes de baja frecuencia como el segmento ST.

e Los filtros lineales tienen un elevado coste computacional y para conseguir una
banda estrecha es necesario un elevado numero de coeficientes. Si se usan
filtros 1IR se requerirdn menos coeficientes, pero al no tener fase lineal, se
distorsionaria la sefial.

4.1.3.2 Filtros adaptativos®
Se propone un método usando como técnica el filtrado adaptativo.

Para ello, se propone un filtrado adaptativo en cascada en dos pasos. El primero
consiste en un filtrado adaptativo constante, y el segundo en un filtrado tomando
como referencia los instantes de aparicion de cada latido. En ambos se usa el
algoritmo LMS.

. Filtrado Filtrado referenciado Remocidn
ECG — | adaptativo a los instantes de de linea
constante aparicion de cada base
latido
M‘ﬁ:;gm Algoritmo
LIS

llustracion 17: filtro adaptativo en cascada [23].

El primer filtrado pretende eliminar la componente DC y las frecuencias menores que
aquellas donde aparece el segmento ST. Después de esto, y teniendo en cuenta el
comportamiento repetitivo del ECG, se aplica un filtrado adaptativo que elimina el
remanente de las variaciones en la linea base que no estén correladas con el QRS para
asi preservar las que si lo estén.

2 Adaptative baseline wander removal in the ecg: Comparative analysis with cubic splines technique
23 Jané, R., Laguna, P., Thakor, N., and Caminal, P. (1992). Adaptative baseline wander removal in the
ecg: Comparative analysis with cubic splines technique. IEEE Computers in Cardiology, pages 143—146.
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4.1.3.3 Otros métodos

Las variaciones de la linea base pueden corregirse a partir de otros métodos que
exceden al presente trabajo, tal como la aproximacién con splines ctbicos®* o filtros
variantes en el tiempo?® (la frecuencia de corte va variando segun el andlisis de las
componentes frecuenciales de cada latido respecto a un promedio de los mismos).

4.1.3.4 Resumen de técnicas de reduccion de las variaciones de la linea

base
TIPO TECNICA EFECTIVIDAD
ANALOGICO Filtro pasa banda de 0.5 a | Se modifican las
100 Hz componentes de baja
frecuencia. Elevado coste
computacional para
conseguir selectividad.
Filtro paso alto de | idem
frecuencia de corte 0.5 Hz
Filtro IR Requieren menos
coeficientes y por tanto
menor coste
computacional. Al no tener
fase lineal se distorsiona la
sefal.
DIGITAL Filtros adaptativos Situado entre los dos

siguientes. Pérdida de
datos hasta que el
algoritmo se adapta a la

sefal.
Filtros variantes en el | Optimos para f> 0,5 Hz
tiempo
Aproximacidon con splines | Es el método mas efectivo
cubicos para f < 0,5 Hz
Inconveniente: fuerte
dependencia de la

frecuencia cardiaca.

2 CR. Meyer and H.N. Keiser. Electrocardiogram baseline noise estimations and removal using cubic splines and
state-space computation techniques. Computers and Biomedical Research, pages pp. 459-470, 1997.
2 L. sérnmo. Time-varying digital filtering of ecg baselinewander. Medical and Biological Engineering and

Computers, pages pp. 503— 508, 1993.
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A la vista de las técnicas descritas y la literatura existente, se usa en cascada un filtrado
analégico y posteriormente el método que mas efectividad proporciona es el de los
splines cubicos dado que la frecuencia de variacion de la linea base es de 0,5 Hz. No
obstante, para casos en los que haya una gran actividad muscular y artefactos de
movimiento como la prueba de esfuerzo, el filtro adaptativo es el mas deseable.
Cuando hay variaciones rapidas de la linea base, el método mds adecuado es el filtro
variante en el tiempo.

4.1.4 Criterios para medir la efectividad de los filtros.

A continuacidn se van a comentar una serie de medidas usadas para medir el grado de
efectividad de los filtros citados.

4.1.4.1 Percentage Root Difference (PRD)

Se define como:

N () — F()?

PRD =
g=1 x%(n)

100

donde x(n) es la sefial original, X(n) es la sefial reconstruida, y N es el tamafio de la
ventana sobre el cual se calcula el PRD. Cuanto menor es el error entre ambas sefiales,
menor es el PRD, y mejor sera el funcionamiento del algoritmo de filtracién.

4.1.4.2 Relacién seiial a ruido (SNR)

Se define como:

g=1(x(n) - f)z

8V e — 2(n))?

SNR =101lo )

A mayor SNR, menor es la diferencia entre la seial original y la sefial filtrada.
Hay una relacion entre PRD y SNR:

SNR = —20 log (0.01 PRD)
4.1.4.3 Coeficiente de cross-correlacion

Al objeto de tener una medida que refleje el grado de similitud entre la sefial original x
y la filtrada, y, se emplea el coeficiente de correlacidn cruzada de Pearson, Ry,
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Cy

o VCaxCyy

donde Cxy es la covarianza cruzada, x e y las sefiales a las que se quiere calcular los

R

coeficientes. Cuando la relacién entre x e y es perfectamente lineal, el coeficiente vale
1 6 -1. Cuando el coeficiente estd préximo a 0, o no existe relacion entre las variables
analizadas, o bien la relacion no es lineal.

4.1.4.4 Error cuadratico medio

Se define como:

2 = %zlx(n) Ok

Cuanto mas se acerque a cero este parametro, mayor es la similitud entre ambas
sefiales.

4.2 Extraccion de caracteristicas.

Una vez se ha hecho un tratamiento de la senal ECG, eliminando el ruido, la
interferencia de red y corrigiendo la linea base, se procede a hacer la extraccion de
caracteristicas, utilizando para ello un método de aproximacion poligonal. Mediante
esta técnica se conseguird seguir reduciendo el ruido, disminuyendo la informacién
tratada y por tanto el coste computacional sera también menor.

El método consiste en hacer aproximaciones por tramos de tiempo. Se usan seis
funciones: una constante, una recta, una funcién triangular, un trapecio, una funcién
exponencial y una funcion senoidal. Una vez hecha la aproximacion, se calcula el error
cuadratico medio y se elige el menor.

Funcidn Definicidn
Constante fl¥(t))=a
Recta fi¥it)) =a+b=t
Exponencial | f(Y(t)) =a=*|bt +¢
Senodal fi¥(t)) =a=+sin(t +b) +c

a+b=t t<ec
a+2=b=c)—(b=t) t>=c

Tnangular | f(¥(1t)) = {

a+b=t t < Cstart
Trapezuidal fl:irl:I‘JJ = a-+ b*csfurt Cxtart E t E c:tap
Eﬂ+ﬁ*csfurt+b*csfﬁp,] - {,ﬁ* E} L E'Esh:vp

llustracion 18: parametros variables de las funciones utilizadas
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Se emplean dos técnicas diferentes: se aplica cada uno de las seis funciones y se
escoge la de menor error cuadritico medio, o bien, se hace en cada tramo una
combinacion de las seis funciones y se escoge la de menor error cuadratico medio.

4.3 Segmentacion y normalizacion.

Para analizar la sefial electrocardiografica es de suma importancia aislar cada una de
sus partes, en duracion y amplitud, para poder hacer su clasificacion y diagndstico. De
una buena segmentacion y normalizacion de la onda depende el diagndstico certero
posterior. Por ejemplo, una contraccién auricular mas lenta de lo normal provoca un
segmento PQ largo y la duracion de QRS también, o el ritmo cardiaco se puede calcular
a partir de los intervalos RR, o determinadas arritmias e infartos tienen que ver con el
tamafio de la onda Ty su forma, o la pendiente de ST.

4.4 Reduccion de caracteristicas

En esta etapa se pretende extraer de los datos el menor nimero de caracteristicas que
nos proporcione la mayor cantidad de informaciéon. En la literatura especializada
aparecen una gran cantidad de métodos para extraer las caracteristicas que se escapan
del alcance de este trabajo.
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5 ESTUDIO PRACTICO

Tras el recorrido tedrico por los diferentes métodos de tratamiento de la sefial ECG, se
aborda, como ejemplo practico, el objetivo de calcular los latidos a partir de la
recepcién de una onda, lo cual va a servir como excusa para mostrar la forma préctica
de filtrar la sefial, cambiando entre diferentes técnicas y estudiar el comportamiento
de la onda con sus interferencias.

5.1 Formacion de la seiial ECG

Tal como se aprecia en la siguiente ilustracién, y se comentaba en el apartado 2.4, la
onda ECG tiene una forma caracteristica que en la practica se tipifica mediante
componentes, segmentos e intervalos. En concreto, para el ejemplo practico que se
estd tratando, interesa apreciar la onda P, complejo QRS, ondas Ty U.

- 5 mm »
Elr.i s;c 5 mm
0.5 mv
+ |
1 mm 0,04 sec v 1 mrm 0,1 v
25 mmisac C 0 mmimy )
P-R
P> “—5-T—— T
S8 0- sagment /’ U
| C = FTTG |
P.R Q
interval
+ 8T L
s interyal
+* RS ¥
interyal
4 Q-T interal 3

llustracion 19: onda ECG donde se muestran los diferentes componentes.

A partir de la representacion grafica, se va a estimar una nube de puntos para lo cual
se divide el periodo en muestras de longitud 0.1 mm. Resaltar que en las divisiones
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horizontales corresponde cada cuadricula de 1mm de longitud a un periodo de tiempo
de 0.04 segundos, y la cuadricula vertical de 1mm de longitud, con una tensién de
0.1mV.

Coordenadas de los puntos:

A(0,0), B(2.8,0), C(4.5,0), D(6.6,0), E(10.2,0), F(14.7,0), G(15.7,0), H(16.7,0), 1(25,0),
P(1.4,1.2), Q(5.1,-0.8), R(5.6, 9.6), 5(6.3, -3), T(12.7,1.8), U(16.2, 0.5)

ONDA APB: aproximacién mediante una parabola invertida.

V =-0.61t% + 1.71t,para t € [0,2.8]

RECTAS BC, DE, FG y HI:

V=0

RECTA CQ:

V =-1.33t+599 parat € [4.5,5.1]
RECTA QR:

V =20.8t—-106.88 parat € [5.1,5.6]
RECTARS:

V =-18t +110.4 parat € [5.6,6.3]
RECTA SD:

V =10t — 66 parat € [6.3,6.6]
ONDA ETF: aproximacién mediante una parabola invertida.

V = —0.36t% + 8.964t — 53.98 para t € [10.2,14.7]

ONDA GUH: aproximacidon mediante una parabola invertida.

V = —2t% + 64.8t — 524.38 para t € [15.7,16.7]

Pagina 35 de 84



Andlisis de sefiales electrocardiogrdficas usando técnicas de procesamiento digital

José Lorenzo Romero
2015

De esta forma, se va a suponer un individuo sano con unas pulsaciones de 60
latidos/minuto. Dado que en cada onda ECG hay un latido, y que dura
25mm(=25*0.04=1 seg), y se hacen cortes de 0.1mm, se obtendrd una nube de puntos

de:

10*25*60=15.000 puntos/minuto

El resultado se mete en una hoja Excel que se llama “CurvaECG.xIsx”.

A
1 |Tiempo
2
3
|
3
3]
7
s
9
10
11
12

17

llustracion 20: hoja Excel con los datos

o
0,1
0,2
0,3
0.4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9

1

11

de la onda ECG.

5.2 Captura de la onda simulada

B
Tension

0
0,1649
0,3176
0,4581
0,5364
0,7025
0,8064
0,8981
0,9776
1,0449

1,1

1 1470

La primera parte del algoritmo en MATLAB va a ser la captura de la nube de puntos. En
la siguiente ilustracién se muestran las instrucciones y el resultado grafico obtenido:

function carga de datos()

cargalDatos ("CurvaECG.x1lsx")

end

function cargaDatos (nombreArchivo)
tiempo=xlsread (nombrefrchivo,1,
tension=xlsread (nombreArchivo, 1,

plot (tiempo, tension) ;

end

llustracion 21: carga de datos en MATLAB.

La onda ECG simulada en un latido es (250 puntos):

'L

2
B2

415002y

1B15002');
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_4 | | 1 |
0 5 10 15 20 25

llustracion 22: representacion grafica de la onda ECG simulada.

Para los 60 latidos (15.000 puntos), la onda simulada es como se muestra en la
siguiente ilustracién.

10

0 500 1000 1500

llustracion 23: representacion grafica de la onda ECG simulada durante 1
minuto.
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5.3 Ruido

Una vez que se ha reconstruido la sefal simulada se va a proceder a alterarla mediante
ruido. De esta forma, se van a distinguir dos tipos de sefiales:

e Sefales senoidales con diferentes frecuencias.
e Ruido blanco gaussiano (media cero y desviacion tipica c).

Las sefiales simulan el efecto de aparatos eléctricos (100 kHz a 1 MHz), interferencias
con la red eléctrica (50 6 60 Hz), efecto capacitivo entre el electrodo y la piel (0.05 Hz),
variaciones de la linea base (0.3 Hz), movimientos lentos del paciente que provocan
movimientos de los electrodos (0.07 Hz y amplitud del 20% del pico maximo), etc.

Ruido blanco gaussiano: el ruido blanco es una sefal aleatoria que se caracteriza por
el hecho de que sus valores de sefial en dos tiempos diferentes no guardan correlacion
estadistica. Se denomina gaussiano porque su funcion de densidad espectral responde
a una distribucidon normal.

Se va a sumar a la sefial principal ruidos con relaciones sefial-ruido (SNR) diferentes.
Asi, cuando la potencia de la sefial y del ruido se miden a través de la misma
impedancia, la expresion de SNR puede calcularse como cociente del cuadrado de las
amplitudes de la seiial principal y la sefial con ruido, es decir:

Ps [R5\’
SNR === (—)
Pr ~ \Rg

donde Rs y Ry son las amplitudes RMS de las sefiales. De esta forma se han
representado ruidos para el 10, 20y 30% de la amplitud de la onda principal:

SNR = 10[0910(0_11)2 ,SNR = 1010910(£)Z.SNR = 1010910(%)2

[l function carga de_datos ()

cargaDatos ("CurvaECG.x1lsx");

%ran=10*%logl0((1/0.1)"2);

Eren=10%1ogld ( (1/0.2)"2);

lsn=10%10g10 ( (1/0.3) ~2) ;

tensionTawgn (tension, ran);

plot(tiempo(1:250) ,cension(1:250));

cad=strecat ("ECG =zimulada + ruido gaussiano (snr:',mat2scr(floor(rsn*100)/100)," 48)'):
title (cad);

= function cargaDatos (nombrefrchivo)
tiempo=xlsread (nombreArchivo,l, "R2:AI5002");
tension=xlsread (nombrehrchivo,l, 'E2:B15002");
iplot (tiempo, tension) ;

r end

- end

llustracion 24: algoritmo para la simulacion de ruido blanco gaussiano de diferentes niveles SNR
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ECG simulada + ruido gaussiano (snr:20 dB)
1[] T T T T

_4 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25

llustracion 25: sefial ECG con ruido SNR de 20dB

ECG simulada + ruido gaussiano (snr:13.97 dB)
1[] T T T T

_4 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25

llustracion 26: sefial ECG con ruido SNR de 13.97 dB
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ECG simulada + ruido gaussiano (snr:10.45 dB)
10 T T T T

llustracion 27: sefial ECG con ruido SNR de 10.45 dB

Seiial senoidal: este tipo de interferencia simula varias situaciones tipicas en la toma

del ECG como las que indicdbamos al comienzo del punto 5.3. La escala va desde los

0.05 Hz hasta 1 MHz. El algoritmo usado es el de la siguiente ilustracion.

function senal_ seno()

end

cargaDatos ('CurvaECE.xlsx");
frec=50L
senc=calculo_frecuencia (frec);
seno=seno’';

senal=seno+tension (1:250);
figure(1):

subplot(2,1,1);

plot (tismpo (1:250),3enal (1:250) ) ;

cad=strecat ('ECG =imulada + ruido =sencoidal (frecuencia:',mat2str(floor (frec*100)/100),"'

title (cad):

subplot(2,1,2):

1=0:0.1:24.9;

plot(l,=enao);

cad=streat ('Ruido =encidal (frecuencia:',mat2str(floor(frec*100)/100)," Hz)"'):
title(cad):

axis ([0 25 -2 2]1):

function seno=calculo_frecuencia (fmax)
1=0:0.1:24.9;
seno=sin (2*pi*fmax*1*0.04);

end

function cargaDatos (nombrefrchivao)
tiempo=xlsread (nombrelArchivo,l1, "RZ:R15002") ;
tension=xlsread (nombreArchivo,1, 'B2:B15002");
$plot (tiempo, tension) !

end

llustracion 28: algoritmo para la simulacién del ruido provocado por una fuente senoidal de frecuencia f
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ECG simulada + ruido senoidal (frecuencia:a0 Hz)
15 T T T T

0 5 10 15 20 25
, Ruido senoidal (frecuencia:50 Hz)
1 i
0
At k
2 I I I I

0 5 10 15 20 25

llustracion 29: sefial ECG simulada con ruido senoidal procedente de una fuente senoidal a 50 Hz

ECG simulada + ruido senoidal (frecuencia: 100 Hz)
15 T T T T

5 ] ] ] ]
0 b 10 15 20 25
Ruido senoidal (frecuencia: 100 Hz)
2 T T T T
1
] |
|
-1 1
2 ] ] ] ]
0 b 10 15 20 25

llustracion 30: sefial ECG simulada con ruido senoidal procedente de una fuente senoidal a 100 Hz.
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5.4 Filtrado

El objetivo que persigue el filtrado es la eliminacién del ruido manteniendo las
caracteristicas de la sefal. Se presentan dos métodos comunmente empleados:
filtrado mediante filtros paso bajo, y filtrado mediante Wavelets.

5.4.1 Filtrado con filtro paso bajo

Esta técnica se basa en el disefio de un filtro paso bajo el cual elimina componentes
frecuenciales altas, que generalmente se corresponden con sefiales interferentes en la
captacion de la sefial.

Mediante la transformada rdpida de Fourier se muestra cdmo la seial simulada con
ruido cuenta con una frecuencia de 50 Hz que se desea eliminar mediante el filtro paso
bajo.

[[Jfunction fft_senal()

cargalDatos ("CurvaECG.xl=sx") ;

L=250:;
Fs=250;

FRUIDD GAUSSIANO

ren=10%logl0((1/0.1)"2);
$rasn=10%1ogl0 { (1/0.2)"2);
2rsn=10%1ogl0( (1/0.3)"2);

$RUIDC SENCIDRL

frec=50;

zeno=calculo_ frecuencia(frec):;
seno=seno’ ;

tensionR=seno+tension (1:250);

ftension=tension-awgn (tension, rsn);

f = Fs/2*linspace (0,1,NFFT/2+1);
x=2%abs (Y (1:NFFT/2+1)) ;

plot (£, 2%abs (Y (1:NFFI/2+1)))

title ("Espectro frecuencial de la onda simulada con ruido senoidal de 50 Hz')
Xlabel('Frecuencia (Hz)"'")

ylabel (" [T (£)[ ")

[Esg,lacs]ffindpeakst2*absthl:NFFTf2+1}}}

2CALCULO DE LA FRECUENCIA

=] function senc=calculo_frecuencia(fmax)
1=0:0.1:24.9;

seno=sin (2*pi*fmax*1*0.04);

r end

=] function cargaDatos (nombrefrchivo)

tiempo=xlsread (nombrehrchivo,l, 'A2:A15002");
tension=xlsread (nombrefArchivo,1, "B2:B15002"');
iplot (tiempo, tension) ;

r end

—-end

llustracion 31: algoritmo para la deteccion de la frecuencia dominante a filtrar
mediante el filtro paso bajo.
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llustracion 32: espectro frecuencial de la onda simulada con ruido senoidal de 50 Hz.
El ruido introducido mete una sefal con una frecuencia dominante de 50 Hz. Se
pretende disefiar un filtro paso bajo de Butterworth que elimine este armdnico. Para

ello, la funcién MATLAB que se encarga de parametrizar el filtro es:

fdesign.lowpass(Fp, Fst, Ap, Ast, x, y, t, m)

donde:
#Mag. idB)
4
OF T Am s T
ASD:lp
I I
I 1 o
J
0 Fpass Fsh:p Fsiz  f(Hz)
llustracion 33: esquema de la curva de filtrado de un filtro paso bajo con sus parametros
caracteristicos [26].
Fp:

*® Ayuda de MATLAB R2014a
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frecuencia al comienzo de la banda de filtracién. Se especifica en unidades de
frecuencia normalizada. También se le denomina Fpass.
Fst: frecuencia al final de la banda de filtracidon. Se especifica en unidades de
frecuencia normalizada. También se le denomina Fstop.
Ap: cantidad de rizado permitido en la banda de filtracion en decibelios. También se
llama Apass.
Ast: atenuacidn al final de la banda de filtrado. También se llama Astop.

Dado que la frecuencia a filtrar es de 50 Hz, la frecuencia normalizada se define como
el cociente entre la frecuencia en Hz y la mitad de la frecuencia de corte, que en este
caso es de 250 muestras/segundo. Asi:

50

F=——"=04
25072 0

y los pardmetros quedan:
Fp=0.2, Fst=0.4, Ap=0.1, Ast=80
El algoritmo en MATLAB seria el de la ilustracion siguiente.

[ function filtrado_pasoBajo()
cargalDatos {'CurvaECG.x1=sx");

SRUIDC GRUSSIRNC
$tr=n=10*%1logl0( (1/0.1)"2);
$tr=n=10*%1logl0( (1/0.2)"2);
$r=n=10%1logl0( (1/0.3)"2);
ftension=awgn (tension, rsn);

$RUIDD SEMCOIDAL

frec=50;

seno=calculo frecuencia (frec):;
seno=sena’';
tensionR=seno+tension(1:250)

senal filtrada=filtrar senal con filtros(tensionR(1:250));:

AFILTRADD DE L& SENAL MEDIANTE PASC EAJd...

= function senal filtrada=filtrar senal con filtros(senal_ entrada)
iDefinimo=s los paréametros del filtro

d = fdesign.lowpass|('Fp,F=st,2p, =" ,0.2, 0.4, 0.1, 80);
iDisefiamos el filtro pasoc bajo

f = design(d, 'butter');

$Filtramos con la sefial de entrada

outputl=filter(f,senal_ entrada):
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2Dibujamos la sefial de entrada v la sefial filtrada
figure(l) subplot(3,1,1) plot (tension(l1:250))
title("Sefnal original'):
subplot(3,1,2);plot (senal entrada);

title("Sefial con ruido senoidal de 50 Hz')

subplot (3,1, 3) ;plot (outputl, 'z');

title("Sefial filtrada con filtro paso baijio')

senal filtrada=outputl:

o end

$CALCULC DE LA FRECUENCIL

= function senc=calculo frecuencia (fmax)
1=0:0.1:24.9;
senc==zin(2*pi*fmax*1*0.04) ;

= end

= function cargaDatos (nombreirchivo)
tiempo=xlsread (nombrefrchivo, 1, "A2:1R15002");
tension=xlsread (nombrefrchivo,1, 'B2:B15002"') ;
iplot (tiempo, tension) ;

= end

- end

llustracion 34: algoritmo para el filtrado de la sefial simulada con ruido mediante un paso bajo de
Butterworth.

En la siguiente ilustracion se muestra el resultado grafico del proceso de filtraje
mediante el filtro paso bajo de Butterworth. Como puede verse, la sefial con ruido
presenta un rizado superpuesto con una frecuencia de 50Hz, el cual es filtrado para
obtener la sefial en rojo de la ultima grafica.

La sefal sufre una pérdida de ganancia y un retardo. Estos dos hechos no tienen efecto
alguno sobre nuestro estudio y no afecta en nada.
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Sefial original
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Sefial con ruido senoidal de 50 Hz
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Sefial filtrada con filtro paso bajo
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llustracion 35: representacion grafica de la sefial original, la sefial con ruido, y la sefial una
vez se ha filtrado mediante el filtro paso bajo de Butterworth.

5.4.2 Filtrado mediante Wavelet

La segunda técnica de filtrado consiste en la aplicacidon de la transformada Wavelet
(ver anexo). Dependiendo de las caracteristicas particulares de cada familia Wavelet,
los resultados que se obtendran serdn mejores o peores.
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llustracion 36: familias Wavelets [27]

A partir del algoritmo de la figura siguiente se han cruzado las diferentes familias con
niveles del 1 al 5 para determinar qué familia es la que filtra mejor y en qué nivel. La
forma numérica de comprobarlo es mediante la evaluacidn de la relacién sefial a ruido,
SNR:

VR - Senal original
B Ruido

A la sefial original simulada se le suma un ruido blanco gaussiano del 10%.

*7 http://ceres.ugr.es/~alumnos/sigpro/cap4.html|
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function filtrado Wavelet ()

cargaDatos ('CurvaECG.x1lsx");
ERUIDC GRAOUSSIANC
ren=10%logld({(1/0.1)"2);
3ran=10*1oglO0 ((1/0.2)"2):
Fren=10*%1loglO ((1/0.3)"2);
zenal ruidosa=awgn(tensicn,rsn);
zenal filtrada=filtrar senal con Wavelet (senal ruidosa(l:250)):
%tDibujamos la sefial de entrada v la sefial filtrada
figure (1) ;subplot(3,1,1);plot(tension({l:250));
title('5eflal original'):
subplot (3,1, 2) ;plot (senal_ruidosa(1:250));
title('5eflal con ruido gaussiano')
subplot (3,1, 3) ;plot (senal_filtrada, "r'):
title('Seflal filtrada con Wavelet')
iFILTREDC DE L& SENAL MEDIANTE WAVELET...
function senal filtrada=filtrar senal con Wavelet (senal entrada)

% Descomponemos la sefial en 7 niveles con la familia v parémetros wavelet:

end

fw="haar';
w='coif4";
Fw="dbl0";
FWw='biora.8"'
m=1;
Ffor m=m1:1
[c,1] = wavedec(senal entrada,m,w):
freconstruimos la sefial con x niveles
senal filtrada wavelet = wrcoef('a',c,l,w,m);
:(Dibujamos la =sefial de entrada superpuesta a la sefial filcrada
tfigure () ;plot (senal entrada):;hold on;plot (senal filtrada wavelet, 'r'):
senal filcrada=senal filtrada wawvelet:
numSHR=snr (tension(1:250),3enal filtrada-tension (1:2530))

end

function cargalDatos (nombrefrchivo)
tiempo=xlsread (nombrefArchivo,1l, "R2Z:R15002") ;
tension=xlsread (nombrelArchivo,1l, "BE2:B15002");
Fplot (tiempo, tension) ;

end

llustracion 37: algoritmo para el filtrado de la sefial mediante Wavelets usando diferentes familias con distintos
niveles.
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Los resultados obtenidos se muestran en la siguiente tabla.

Familia Mivel 1 Mivel 2 Mivel 3 Mivel 4 Mivel &

Haar 15,24 8,68 3,02 2,69 1,39
dB2 19,11 12,00 9,15 1,95 1,64
dB3 20,78 17,13 3,93 2,45 1,33
dB4 21,46 14,05 8,31 3,50 1,22
dBs 21,33 14,10 4,76 2,10 1,72
dB6 21,36 17,63 6,78 3,14 1,65
dB7 21,84 16,79 5,71 2,97 1,19
dBa 21,75 15,41 5,72 2,19 1,55
dB9 22,15 17,19 6,80 3,12 1,83
dB10 21,95 17,62 4,99 2,79 1,34
sym2 19,09 11,99 9,14 1,94 1,61
sym3 20,28 17,00 3,92 2,45 1,34
sym4 21,12 14,55 4,43 2,67 1,22
syms 21,30 14,35 8,95 2,11 1,79
syme 21,69 16,35 4,12 3,10 1,23
sym7 21,49 18,12 8,52 2,73 1,39
sym8a 21,84 15,96 6,44 3,33 1,22
coifl 19,80 11,24 5,33 2,00 1,30
coif2 21,37 13,80 5,81 3,48 1,21
coif3 21,62 15,04 5,97 3,04 1,16
coifd 22,01 15,34 5,94 2,25 1,29
coifs 21,36 16,29 6,03 2,56 1,54
biorl.l 15,26 8,68 3,01 2,69 1,39
biorl.3 15,09 9,92 3,47 2,40 1,32
biorl.5 15,07 8,21 7,38 2,47 1,34
bior2.2 20,91 12,84 5,89 2,00 1,38
bior2.4 20,83 16,65 3,70 2,70 1,32
bior2.6 20,73 12,99 5,47 3,43 1,24
bior2.8 20,55 16,67 10,37 3,81 1,18
bior3.1 20,30 14,23 2,28 1,93 0,84
bior3.3 21,12 15,26 5,83 2,49 1,27
bior3.5 21,23 16,55 8,40 2,25 1,50
bior3.7 21,35 16,16 5,31 2,20 1,68
bior3.9 21,22 16,57 4,24 2,26 1,78
bior4.4 21,30 17,61 3,93 2,79 1,35
biors.5 21,70 15,10 4,39 3,09 1,31
bior6.8 22,02 17,97 9,04 3,38 1,20

llustracion 38: familias de Wavelets por niveles.
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llustracion 39: familias de Wavelets para los 5 niveles. Se ha elegido de cada familia el que daba un valor de SNR
mayor para el nivel 1.
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llustracion 40: niveles por familias de Wavelets

Como puede apreciarse en la figura, la familia de curvas de Daubechies de orden 9
resulta ser la que tiene un nivel de eliminacién del ruido mayor.

Se puede ver de forma grafica la diferencia que hay entre una familia Daubechies 9 y
una Haar por ejemplo, para un mismo nivel.
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llustracion 41: filtrado mediante Daubechies 9
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llustracion 42: filtrado de la sefial mediante la familia Haar en nivel 3. Se puede ver que la reconstruccion de la
curva hace perder la caracteristica de la sefial.

5.4.3 Comparacion de ambas técnicas de filtrado
Se comparan ambas técnicas desde tres puntos de vista diferentes:
A. Desde el punto de vista temporal.

Tal como se decia anteriormente, la sefal filtrada mediante filtros paso bajo sufre un
retardo y una pérdida de ganancia, lo cual no tiene efecto alguno sobre el objetivo que
se persigue, que es la extraccidn de las caracteristicas de la sefial.

Ademads, la transformada de Wavelet introduce mayor cantidad de fluctuaciones
temporales y por tanto una reduccién del ruido menos eficiente.
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Comparacitn entre las dos técnicas de filtrado
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llustracion 43: comparacion entre las dos técnicas de filtrado. En azul la sefial original ruidosa, en verde la sefal
filtrada mediante Wavelet (db9 con nivel 4), y en rojo la sefal filtrada mediante un filtro paso bajo.

B. Comparacion de los espectros de las sefiales filtradas

Si se aplica a la sefial ruidosa (azul), a la senal filtrada mediante filtro paso bajo (roja) y
a la sefial filtrada mediante filtro Wavelet (verde), se observa como la sefial ruidosa
evidentemente tiene un mayor componente de armodnicos que las sefales filtradas.
También se observa como el filtro paso bajo logra una mejor eliminacion de las altas
frecuencias.

Espectro frecuencial de la onda simulada con ruido senoidal de 50 Hz
1 T T T T T

(U]
|

0 L —1
0 20 40 60 80 100 120 140
Frecuencia (Hz)

llustracion 44: espectro frecuencial de la onda ruidosa (azul), de la onda filtrada mediante paso bajo (roja) y
filtrada mediante Wavelet (verde)
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En cuanto a las frecuencias comprendidas en el rango 10-35 Hz, se observa que el filtro

paso bajo tiene amplitudes mayores que el filtro de Wavelet. La caida de la curva en el
filtro de Wavelet tiene mas pendiente que la del filtro paso bajo, con lo cual filtra
mejor en este rango de frecuencias.

C. Tiempo de ejecucidn.

Otro de los aspectos a tener en cuenta en la eleccién de la técnica de filtrado es el
esfuerzo de computacién empleado por cada una de las técnicas. De esta forma,

I Tiempo (mseg)

Filtro paso bajo 32.08

Filtro Wavelet Daubechies 9 nivel 4 146.38

Y la técnica de filtrado mediante paso bajo requiere un esfuerzo de computacién de
aproximadamente la quinta parte que el filtrado Wavelet.

En conclusion se ve que la técnica de filtrado paso bajo requiere menos esfuerzo de
computacion, filtra peor a bajas frecuencias y mejor a altas frecuencias, y presenta un
retardo de la sefial y una pérdida de ganancia. Ademas la técnica de Wavelet presenta
una reduccién del ruido menos eficiente por introducir mayor cantidad de
fluctuaciones temporales.

5.5 Deteccidn del punto R y calculo de latidos

El complejo QRS?*® corresponde a la corriente eléctrica que causa la contraccién de los
ventriculos derecho e izquierdo (despolarizacién ventricular), la cual es mucho mas
potente que la de las auriculas y compete a mas masa muscular, produciendo de este
modo una mayor deflexidn en el electrocardiograma.

La onda R es la primera deflexion positiva del complejo QRS y en la imagen clasica del
ECG, es la de mayor tamafio. Uno de los principales y mas sencillos usos que se le da a
la deteccidn del maximo R es el contaje de la frecuencia cardiaca. Para ello, durante un
minuto se cuentan los maximos R que hay en el ECG y se deducen de ahi los
latidos/min que tiene un individuo. La taquicardia se considera cuando el nimero de
latidos esta por encima de los 100 latidos/min.

En nuestra muestra simulada se ha elegido un ECG de un individuo normal con 60
latidos/min. Mediante el siguiente algoritmo y el apoyo de MATLAB, se determina el

%% http://es.wikipedia.org/wiki/Electrocardiograma#Complejo_QRS
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numero de latidos de la onda ECG simulada de entrada a la que se le ha afiadido un

ruido blanco gaussiano.

function calculo latidos

cargaDatos ("CurvalECG.xlsx");

Tensi

cn=awgn (tension, l, "measured");

wventana=250;

a=1;

calculaR total (ventana, tiempo,tension);

$CALCULC DE R ¥ EL NUMERC DE LATIDOS...

function calculaR total (ventana,tiempo,tension)

end

for 1=1:250:15000
[picoTiempo,picoTension]=calculaRk(tiempo(i:i+ventana),tension(i:i+ventana))
R(j,1l)=picoTiempo;
R{j,2)=picoTension;
J=3+1;

end

PrimerPicoR Tiempo=R(1,1)]

PrimerPicoR Tension=R(1,2)

HNumeroDeLatidos=size (R);

HumeroDeLatidos=NumeroDeLatidos (1)

function [picoTiempo,picoTension]=calculaR (tiempo,tension)

end

[pks, locs]=findpeaks (abs (tension) ) ;
maxTension=pks(1):
maxTiempo=locs (1)
for i=l:1length (pks)
if(pks (i) >maxTension)
maxTension=pks (i) ;
maxTiempo=tiempo (locs (1))
end
end
picoTension=maxTension;
picoTienmpo=maxTienpo;

function cargaDatos (nombrelArchiwvo)

end

end

tiempo=xlsread (nombreArchivo,1, "A2:815002");

Censi1on

fplot(tiempo(1:250) ,tension(1:250) )

=xlaread (nombrehrchivo,1, "B2:B15002");

llustracion 45: calculo del nimero de latidos a partir de la onda ECG simulada.
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6 RESULTADOS

El analisis de la curva ECG constituye en la actualidad unos de los pilares sobre el que
se sustenta el diagndstico clinico de enfermedades cardiacas, resultando de especial
importancia los resultados arrojados por el analisis de la misma, los cuales deben ser
rigurosos y certeros, toda vez que las conclusiones que se extraigan a partir de la
extraccién de las caracteristicas de la curva sirven al clinico para dictaminar y enjuiciar
la cardiopatia en estudio. De ahi la necesidad de ser muy criticos con los diferentes
métodos y exigentes a la hora de extraer conclusiones.

En el presente trabajo, tras hacer un recorrido somero por las diferentes técnicas de
filtrado, se ha simulado la onda electrocardiografica para sacar conclusiones de dos
técnicas de filtrado comunmente empleadas en la practica: el filtro paso bajo de
Butterworth y el analisis por la transformada discreta de Wavelet (DWT). El lenguaje
de programacion empleado ha sido MATLAB R2014a.

El programa comienza haciendo la carga de los 15.000 puntos que conforman la sefial
ECG simulada. Se ha cogido a un individuo ideal sano con 60 latidos/minuto. Cada
segundo se produce un latido que se muestrea en intervalos de 0.04s, obteniéndose
250 muestras por segundo.

El ruido se introduce mediante dos técnicas diferentes: ruido senoidal de diferentes
frecuencias, y ruido blanco gaussiano.

Para el estudio del filtrado mediante Wavelets, se han recorrido 37 familias de curvas
de Wavelets (ondiculas) al objeto de ver el comportamiento que tenia el filtro frente al
ruido. De todas estas familias analizadas resulta la de Daubechies 9 con nivel 4 donde
se encuentra un mejor comportamiento, resultado que se arroja a partir del analisis de
la relacién sefial a ruido.

En el filtrado con filtro paso bajo de Butterworth, los resultados muestran un retardo
importante en la curva y sobre todo una gran pérdida de ganancia. Su comportamiento
frente a las frecuencias altas es mejor que el que realiza el método de las Wavelets, sin
embargo, el comportamiento en bajas frecuencias es mejor en este caso que con los
filtros paso bajo.

Otro de los aspectos importantes a tener en cuenta es el esfuerzo de computacién
requerido en ambos casos, siendo mucho mas exigente en el caso de filtrado mediante
Wavelets (casi cinco veces).
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Por otra parte, las fluctuaciones temporales que provoca el filtrado de Wavelet en la
onda hace que, desde este punto de vista, resulte mas apropiado el uso de filtrado
paso bajo.

Como aplicacién directa de la deteccidon de los puntos caracteristicos de la curva, se ha
desarrollado un algoritmo para el cdlculo del punto R, dado que su recuento produce
precisamente el numero de latidos por minuto del individuo. El punto R aparece sdélo
una vez en cada latido.

Finalmente comentar que, si bien en el presente trabajo sélo se ha puesto una etapa
de filtrado paso bajo, en la realidad se colocan en cascada diferentes etapas,
resultando un tiempo de computacién mucho mayor que el de Wavelet. Pese a ello, es
preferible el filtrado en cascada con filtros paso bajo dado que se sacrifica el esfuerzo
de computacion frente a la calidad de la sefial recibida.

é¢Por qué se han elegido estos filtros y cual se recomienda?

Como demostracién practica del efecto que realiza el filtrado sobre la onda afectada
por el ruido, se ha simulado mediante MATLAB un filtro paso bajo de Butterworth.
Este filtro tiene una aproximacion al filtro ideal bastante buena, consiguiendo una
salida casi plana hasta la frecuencia de corte (banda pasante) y se aproxima a cero en
la banda rechazada. Se trata de un filtro con una caida lenta, lo que implica aumentar
el orden del mismo para mejorar su selectividad. La respuesta en fase es muy lineal en
la banda pasante (por lo que el retardo de todas las componentes es homogéneo).
MATLAB toma el orden del filtro adecuado para adaptarse a los requerimientos de las
bandas de paso y rechazo.

En cuanto al filtrado mediante la transformada de Wavelet, aunque introduce
fluctuaciones temporales, filtra mejor a frecuencias bajas, mds habituales en la
captacién de la onda ECG. Se han probado diversas familias llegando a la conclusion de
que las curvas de Daubechies de orden 9 son las que presentan eliminaciones de ruido
mayores.
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7 CONCLUSIONES

7.1 Conclusiones generales

En el trabajo presente se han recopilado los diferentes métodos existentes en la
literatura y que estan implicados en las diferentes etapas del procesamiento de la
sefial electrocardiografica.

Previo al muestreo de la sefial, se han analizado métodos para la reduccién del ruido
basados en filtrados cldsicos, fundamentalmente filtros paso bajo. Una vez realizado el
muestreo y la cuantificacion, se muestran diferentes técnicas, filtros de media movil,
promedio de latidos, aproximaciéon mediante funciones y basados en la transformada
de Wavelet. En cuanto a la reduccion de las interferencias de la red, dado que la
frecuencia es exacta y conocida, el método planteado mediante el uso de un filtro
Notch, previo al muestreo, da resultados muy satisfactorios. Para la reduccion de las
variaciones de la linea base, previo al muestreo, se han visto métodos basado en filtros
clasicos, y tras el muestreo, filtros adaptativos, aproximacion mediante funciones
(transformada de Wavelet) y filtros variantes en el tiempo.

Como estudio practico se ha tomado una nube de puntos que simulan una sefial ECG
normal, sin cardiopatias, a la que se le someten diferentes niveles de ruido al objeto de
ver el comportamiento de los diferentes filtros. Desde el punto de vista temporal con
el filtro paso bajo la senal sufre retardos y una pérdida de ganancia (esta ultima no
tiene efectos sobre la extraccion de las caracteristicas). Desde el punto de vista
espectral, el filtrado con Wavelet es mas efectivo a bajas frecuencias, si bien el
esfuerzo computacional también es unas cuatro veces superior al filtrado mediante el
paso bajo. Dado que el rango de frecuencias donde habitualmente se genera el ruido,
las interferencias y las variaciones de la linea base es bajo, es mas eficiente la
transformada de Wavelet en el objetivo de reducciéon aunque requiere mayores
esfuerzos computacionales. En la realidad lo que se hace es situar en cascada ambos
modelos de filtraje.

Como aplicacion practica de la deteccion de las caracteristicas de la red se ha calculado
el numero de latidos a partir del contaje de pulsos de la sefal electrocardiografica,
utilizando para ello una funcién MATLAB que permite hacer el recuento de los picos de
una sefal.
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7.2 Conclusiones personales

Este Trabajo Fin de Carrera ha resultado especialmente complicado desde el punto de
vista de la definicién de objetivos y demostracion practica de los mismos. Al ser el
estudio de la onda ECG fundamental para la deteccién de cardiopatias del corazén, el
numero de estudios y trabajos de investigacion existentes en la literatura es muy
amplio. La razén fundamental es que se pretende manejar, a través del cdlculo
computacional y la electrdnica, la extensa variabilidad de la onda capturada debido a
fendmenos externos de ruido, interferencias y otras circunstancias que en algunos
casos llegan a aparecer incluso de forma aleatoria (por ejemplo las provocadas por el
movimiento de los electrodos como consecuencia del movimiento del paciente). La
complejidad es tal que en los ultimos trabajos publicados se tratan métodos
fundamentados en la redes neuronales, cadenas de Markov, etc., los cuales exceden
con mucho el propdsito del trabajo, que no es otro que servir de fundamento en el
inicio del estudio de la problematica asociada a la captacion de la onda ECG.

Por otra parte, se considerd muy interesante completar el trabajo con un caso practico
que pusiera de relieve cuestiones planteadas desde el punto de vista
tedrico/académico. Para ello, se acudié a la herramienta matematica MATLAB, en la
gue partia de cero (resulta un verdadero lenguaje de programacion) y cuya potencia
gueda manifestada en los resultados obtenidos con las pocas lineas de programacién
escritas.

Comentar finalmente que el tema me ha resultado sumamente interesante vy
complejo, y que se deja la puerta abierta para continuar desarrollando el caso practico
para comprobar y extraer resultados que permitan sacar conclusiones utiles en el
dificil arte del diagndstico de enfermedades del corazén.
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8 PROXIMAS LINEAS DE TRABAJO

En el presente trabajo se han estudiado diferentes métodos para la reduccién del
ruido, la reduccién de las interferencias de red y las variaciones de la linea base, dentro
del paso “Preprocesamiento de la sefial ECG”. Como ejemplo practico, apoyandose en
el software matematico MATLAB se ha simulado la onda ECG y se han desarrollado
funciones para la eliminacion del ruido a través de dos tipos de filtrados: mediante un
filtro paso bajo de Butterworth (muy util porque tiene una respuesta muy plana, sin
rizado) y mediante la transformada Wavelet (con la aproximacién de funciones se
pueden simular diversas familias de ondiculas) se consiguen buenos resultados a bajas
frecuencias, siendo, a la luz de los resultados, la Daubechies 9 con nivel 4 la que
consigue mejores resultados en la relacion SNR.

La extraccién de caracteristicas consiste en comprimir la sefial eliminando informacion
innecesaria pero manteniendo las propiedades relevantes y sin pérdidas de
informacién critica. De esta forma se consigue disminuir la carga computacional de
procesamiento posterior. Una linea de trabajo a futuro es el desarrollo de un médulo
MATLAB donde, de la misma forma que en el uso de la transformada Wavelet se
probaron varias familias de ondiculas, se puedan probar todas las funciones de la
llustracién 18, para comparar los errores cuadraticos medios obtenidos.

En cuando al siguiente proceso, la segmentacién, la deteccion de las caracteristicas de
la onda, en lugar de usar la funcion MATLAB de deteccién de picos, puede modelarse
también mediante la transformada de Wavelet, resultando mucho mas practico a la
hora de trasladar la parametrizacidon a un circuito operacional por ejemplo. Una linea
de avance seria trabajar en el modelado mediante MATLAB de esta funcién de
deteccion de caracteristicas mediante la transformada de Wavelet. Actualmente hay
varios trabajos de investigacion con resultados interesantes acerca de la segmentacién
de la onda ECG a través de redes neuronales, pero su objeto excede el dmbito del
presente trabajo tal como se comentaba anteriormente.
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10 GLOSARIO

liasing: proceso donde una sinusoide cambia de una frecuencia a otra como
resultado del muestreo u otra accién no lineal. Usualmente resulta en una
pérdida de informacién de la sefial.

Alineamiento temporal: mecanismo para sincronizar sefiales en el tiempo. Técnica
para posibilitar la comparacién de sefiales de la misma naturaleza pero eventualmente
de diferente duracién.

Arritmia: irregularidad y desigualdad en las contracciones del corazén.

Artefacto: componente no deseada en la sefial medida o adquirida.

Atrial: auricular.

Auricula: cdmara de entrada, donde desembocan las venas trayendo la sangre. Esta

camara tiene paredes musculares capaces de contraerse, pero no muy gruesas, ya que
su funcidn es sélo la de ayudar a llenar el ventriculo.

Auricular: perteneciente a las auriculas del corazon.

iclo cardiaco: secuencia de activacion cardiaca. Despolarizacion, repolarizaciéon
y polarizacion.

Complejo QRS: seccion de la sefal electrocardiografica correspondiente a la
despolarizacion ventricular.

erivacion: registro realizado con cierta disposicion de electrodos. Dicha
disposicion.

DFT: transformada discreta de Fourier.

Diadico: relativo a potencias de dos.

Diastole: en el ciclo cardiaco, periodo de relajacidon del musculo del corazén.

Dominio de la frecuencia: una sefal que tiene frecuencia como variable
independiente. La salida de la transformada de Fourier.
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Dominio del tiempo: una sefal que tiene el tiempo como variable independiente.

lectrocardiografia: procedimiento de electrodiagndstico consistente en la
obtencidn y registro grafico de los potenciales eléctricos producidos por el
corazén en los diversos momentos de su actividad.

Electrocardiograma: trazado grafico de los potenciales eléctricos que tienen lugar
durante la contraccién cardiaca.

Electrodo: extremo de un conductor en contacto con un medio, al que lleva o de el
que recibe una sefial eléctrica.

FT: Fast Fourier Transform. Transformada rapida de Fourier.

Filtro paso alto: sistema que atenua todas las frecuencias que estan por debajo de una
frecuencia de corte y permite el paso de aquellas que se encuentran por encima de la
misma.

Filtro paso bajo: sistema que atenua todas las frecuencias que estan por encima de
una frecuencia de corte y permite el paso de aquellas que se encuentran por debajo de
la misma.

Filtro paso banda: sistema que deja pasar Unicamente una banda de frecuencias.

Frecuencia de corte: frecuencia que separa la banda de paso de la banda de transicién.
Usualmente se mide donde la amplitud es reducida a 0.707 (-3 dB).

Frecuencia de muestreo: ratio o razén a la cual son adquiridas las muestras con un
conversor analdgico/digital.

Funcion de transferencia: la sefial de salida dividida entre la sefial de entrada. La
funcion de transferencia puede expresarse de diferentes formas, dependiendo de
cémo estén representadas las sefales. Por ejemplo, en el dominio s y en el dominio z
se expresa como la division de dos polinomios.
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atido: segmento de la sefial de ECG, desde una onda P hasta el comienzo de la
proxima.

Linea base: observacién o valor que representa el nivel normal minimo, o un nivel
inicial, de una cantidad medible.

nda P: seccion de la seial electrocardiogrifica correspondiente a la
despolarizacion auricular.

O

Onda T: seccion de la sefial electrocardiografica correspondiente a la repolarizacidn
ventricular.

eriodo de muestreo: espacio de tiempo entre muestras cuando una senal es
digitalizada.

~ U

egistro Holter: registro electrocardiografico de 24 horas de duracién.

Relacioén seiial a ruido: razon entre la potencia de la seial y la potencia del ruido.

Ruido: sefal eléctrica aleatoria no deseada que afecta la sefial.
Ruido blanco: ruido aleatorio que tiene un espectro de frecuencia completamente

plano. Ocurre cuando cada muestra en el dominio del tiempo no contiene informacién
acerca de las otras muestras.

egmentacidn: extraccion de cada uno de los latidos presentes en un registro

electrocardiografico.

Sistole: periodo de contraccion cardiaca, en particular de los ventriculos con objeto de
enviar sangre a las arterias pulmonar y aorta.

SNR: Signal to Noise Ratio. Relacion Seiial a Ruido.
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Supraventricular: relativo a la parte superior de los ventriculos.

aquicardia: término médico que define la aceleracién espontanea del ritmo y de
la frecuencia cardiaca.

Transformada: un procedimiento, ecuacién o algoritmo que cambia un grupo de datos
en otro grupo de datos.

Transformada discreta de Fourier: Transformada de Fourier que trata con sefales en
el dominio del tiempo que son discretas y finitas en el tiempo.

Transformada discreta Wavelet: Transformada Wavelet calculada solo para escalas y
posiciones basadas en potencias de dos (diadica) mediante un algoritmo eficaz.

Transformada rapida de Fourier: algoritmo eficiente para calcular la transformada
discreta de Fourier (DFT).

Transformada Wavelet: la transformada wavelet de una sefal s es la familia C(a, b),
que depende de dos indices a y b. Consiste en calcular un indice de semejanza entre la
senal y la wavelet localizada en la posicion b y de escala a. Los indices C(a, b) son
llamados coeficientes. La transformada wavelet puede ser discreta o continua.

mbral: valor minimo o méximo de una variable que se establece para tomar

una decisién en un algoritmo.

entana: una ventana es un multiplicador de una sefial de dominio de tiempo.

En la teoria se tiene acceso a una sefial que se extiende infinitamente en el

tiempo, pero en la practica, esto no es posible y surgen discontinuidades. El
propodsito de la ventana es remover (o suavizar) las discontinuidades que existen al
principio de la muestra. Si no se remueven, estas discontinuidades se pueden
manifestar como frecuencias mas altas que la frecuencia de Nyquist cuando ocurre el
muestreo.

Ventricular: perteneciente al ventriculo.
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Ventriculo: cdmara encargada de impulsar la sangre. Los ventriculos tienen paredes
musculares mas gruesas, sobre todo el izquierdo, que tiene que bombear la sangre a
todo el cuerpo. Por el contrario, el derecho, que sélo bombea a los pulmones, tiene
una pared menos gruesa, un musculo menos potente.

avelet: forma de onda de duracion efectiva limitada que tiene un valor
promedio de cero.

WT: Wavelet Transform. Transformada Wavelet.
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11 ANEXOS

11.1 Latransformada de Wavelet

Las sefales pueden ser estacionarias y no estacionarias. Las sefales estacionarias se
localizan en el tiempo, no variando su frecuencia. Su analisis se hace mediante Fourier,
gue permite descomponerla en términos de senoides. Se puede pasar del dominio de
la frecuencia al dominio del tiempo y viceversa, perdiéndose en el primero informacion
que no es relevante por ser procesos estacionarios.

En procesos no estacionarios, es decir, aquellos con frecuencia variable en el tiempo,
no es posible pasar del dominio de la frecuencia al tiempo sin perder informacion.
Surge la necesidad de contar con una representacion localizada en el tiempo y en la
frecuencia. Como solucion aparece la Transformada de Fourier de tiempo reducido
(STFT, Short Time Fourier Transform), que consiste en ir analizando la sefial a través de
una ventana de longitud fija

El uso de esta ventana temporal de tamario fijo tiene una desventaja adicional: al ser el
tamarfio fijo, no se pueden analizar pequefios detalles. Nace entonces el analisis de
Wavelet, que permite analizar la sefial con cambios abruptos en sus componentes,
analizando la seifal a través de ventanas de tamafo variable, adaptadas al cambio de
frecuencia.

La base de Wavelet son funciones variables en escala y en

l tiempo. Una funcion de Wavelet de pequefia onda

i (algunos autores le llaman ondicula) de duracién limitada
-__—,l.||r||||hf S en el tiempo, que permite un adecuado analisis de
||I‘ il fendmenos transitorios no estacionarios, variables en el

tiempo y con discontinuidades. En la ilustracién de al lado
se muestra un ondicula.

llustracion 46: ondicula.
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11.1.1 La Transformada de Wavelet Continua (CWT)

Mediante la transformada continua de Wavelet (CWT) se puede expresar una sefal
continua como una expansion de términos del producto entre la propia funciéon y una
funcion Wavelet Madre, W(t), que debe cumplir la llamada condicién de admisibilidad:

o |5 2
| #w)|
———dw <

0 w
gue viene a decir que su transforma de Fourier sea un filtro pasa banda, con répido

decrecimiento hacia el infinito y hacia w=0. A partir de la Wavelet Madre se generan
Wavelet hijas mediante dilataciones, contracciones y traslaciones en el tiempo:

¥, o (D) = is b c—

s s

Y la transformada Wavelet continua queda:
« “ 1 t—u
eWr fu,s) = | O #0de= | f@ 1

11.1.2 La Transformada Wavelet Discreta (DWT)

La complejidad en el tratamiento numérico de la CWT hace necesario contar con una
herramienta que permita la discretizacion de ésta. Asi, se representa una sefal f(t)
como una suma de funciones de Wavelet, W(t), para detalles finos, y funciones de
escala, ¢(t), para realizar una aproximacion:

FO=) Y Gud®+) > dj o)
kK j kK J

11.1.2.1 Funciones de escala y funciones de Wavelet

Se define un parametro a mediante el cual se puede expresar s y u de la siguiente
forma:

s=a/ u=ka’
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Sustituyendo en la expresién de la Wavelet hija:

Y (t) =

1 t —ka’
=y

m&” >=a%¥’(ajt—k)

Una muy buena solucién se obtiene haciendo a=2, denomindndose en este caso
Wavelets Diadicas:

¥ () = 2 H2it—k) jkez
DWT f(j, k) = foo f(t)Z% A2/t — k)dt
Y se define la funcion de escala como:
¢, () = 2%¢(2jt -k) jkez
DWT f(j, k) = foo f(t)2%¢(zit —k)dt

Resultando la representacion general de f(t) de la forma:

fO=>% 22 (20t — k) + > d 22420t — )
ko j ko j

Lo Unico que resta es encontrar los coeficientes a través del producto vectorial de f(t) y
la funcion de escala y de Wavelet:

2
Gr=| fOF, (2t —Ik)dt
(%1

2
dix=| fO)¥(27t—k)dt
(%1

11.1.2.2 Ejemplo: representacion de una seial senoidal
Se va a hacer una representacion de la funcién f(t)=sen(t), t[-1,7] para tres escalas
diferentes, j=0,1,2, mediante la funcién de escala y de Wavelet siguiente:
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llustracion 47: funcién de Wavelet Haar.

Esta ultima se llama la funcion de Wavelet Haar.

i ) k 1+k
¢'k={22, Slt1=ESt< 2] =t2
J,

0, e.o.c.

( 2% k <k 1

| , Sli_t_z-l-m
\P]kzgz_% . k 1 <k+

125 SigtamstsTy

k 0, e.0.C.

El procedimiento a realizar es el siguiente:

1. Paraj=0, se determina el intervalo de variacion del parametro k:

k 1+k
t1:_1:_- t2:7: 2]

de donde ke[-1,6].

2. A continuacion se calculan los coeficientes de escala para j=0y k:

B (1, sik<t<1+k
¢0"< = ¢t —k) _{0 e.o.c.

)
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1, sik<t<1/2+k
1
Por = Ut —k)=14-1, siz+kStSk+1
0, e.o.c.

con lo que los coeficientes quedan:
0

7
cor = | fOP(t—k)dt »co_1 = J. sen(t)dt = —0.4597
-1

-1

dor = | f(&) ¥t —k)dt -

~1/2 0
do-1 = f sen(t)dt —J. sen(t)dt = —0.2149

_1 —_—

N =

3. Se repite el procedimiento para j=1vy j=2, resultando las siguientes tablas:

N pm_}'z_gu
= Pamj=2

Co—1 | 04597 | dy _y | 02040 T3, | 0765 | da g | 00200
con | 04507 | dyo | D2 Toon | 03 | dz_g | 000
w01 | 005 | dgy | 203 o2 | 038 | o [ 00580
Coz | 0558 | dyz | 01981 Co-1 | AT [, o [ 000
T3 | 038 | dpy |02 R ETIED
: I G L | omm

To. | DB | dpg | 0008 2.1 6 ] dan ’
— - — R 038 | dpp | 00505

p5 | -AETEs ('{[JFJ 01735 —

. s Tos | 07 | dag | 4@
coG | 0206 | dyg [ 02391 Toa | 0B | dpg | Gme
[ 097 a5 | 00

ETREEE EEEE
a7 0293 s 7 | 00186
* Pamaj=1 Tos | 08 | dan | 00E
cy1,—2 | 05746 [ o) o | 0.091 Con | 08 | dag | 0040
EEEEE N AT T210 | 0982 | doae | 00522
C1.0 | 02988 | dyp | 01205 cay | 028 |z gy | D06
T | 087 | oy, | 0000 Coiz | 008 | dyz | D082

ca s | 0830 | do | 00607
€214 | 046 | oy yy | 00552
o105 | 0667 | s | 008
0830 | dy e | 0035
0841 | aly 7 | 00206
0995 | il s | 00054
088 | il yo | 0000
085 | ol g | 00250
078 | daoy | D03
81 | ooz | 00483
030 | dagy | 00572
D157 | gy | 00616

EEREEN R
1.3 0.9738 Url_$ 00222
C14 | 0789 | oy, | -DO7E
T | 037 | s | 0014
CLG | W07 | o, 5 [ 01336
w17 | 05656 | oy 7 | 01020
Cl.8 | 08857 | o) 5 | 00555
1o | 09880 | o) o | 0.0M7
Ci 10 | 08500 | ) g | 0067
€111 | 05030 | o, 4, [ 01071

T2 | 0601

£1.15 00328 . 01243 =
112 J_ ull_1,; & 206 d}.it- 0.0388
C113 | 04858 | oy g | 01110 To27 | 0536 | dpor | D

llustracion 48: coeficientes de escala y coeficientes de Wavelet para j=0, 1y 2. [29]

%° £l uso de la transformada Wavelet discreta en la reconstruccion de sefiales senoidales. Scientia et
Technica Ao XIV. N2 38, Junio 2008. Universidad Tecnoldgica de Pereira. ISSN 0122-1701.
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DB -eenten
DE}----]--

o
0.z

0.4

46

R

llustracion 51: reconstruccion de la seiial a escala j=2.[30]
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4. Finalmente se hace la reconstruccion de la sefial sumando los coeficientes de

escalay Wavelet. Para j=0, 1y 2:

Raconsniceitn da la sedial fY=sinfl) pars una ascals =0

Racomstrucciin ds la sefial fil=ind] para wa sscala =1

T T
: : Safial
coihinninnteeen] — FAaconsinceiin

Reconsinceiin de ks sedal §l=sn(t) pas una sseala =1

) S

D freaes

T T T

llustracion 49: reconstruccion de la sefial a escala j=1.[30]

Analisis multiresolucion mediante transformada de Wavelet

El analisis multiresolucion es una herramienta que utiliza la Transformada Discreta de
Wavelet (DWT) para representar una sefial tiempo variante en término de sus
componentes de frecuencia. Esencialmente mapea una sefal unidimensional del

tiempo en una sefial de tiempo y frecuencia. En la siguientes ilustraciones se observa

0 El uso de la transformada Wavelet discreta en la reconstruccion de sefiales senoidales. Scientia et
Technica Afio XIV. N2 38, Junio 2008. Universidad Tecnoldgica de Pereira. ISSN 0122-1701.
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una senal ruidosa que se mapea en el dominio Wavelet en diferentes escalas y se

representa como una sefal en dos dimensiones.

Wapnitud

o oo0E 001 D016 0O0E  OGD2E  DOB 0036

llustracion 52: sefial unidimensional en el dominio del tiempo. [31]

B o4
0.03
0.02

;i - o1
ia;;ﬂ“w 00 U qm®
llustracion 53: sefial bidimensional en el dominio Wavelet. [31]

El objetivo del analisis multiresolucién es el desarrollo de representaciones de una
senal f(t) en términos de sus bases ortonormales, que son funciones que pueden ser
escaladas y trasladadas para descomponer f(t) y representarla en diferentes
resoluciones o escalas. Matematicamente se puede representar esta cuestion asi:

]

=J— .
FO =) opt-0+Y > 42— ¥2it— k)
k =0

k

1

*! http://www.um.edu.ar/math/wavelets/discre.htm
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Usando el analisis multiresolucién la sefial en el dominio del tiempo f(t) se puede
mapear en el dominio Wavelet y ser representada en diferentes niveles de resolucidn

en término de coeficientes:
[co,dy, dq, ...,d]_l]

Representando d; los coeficientes de detalle en diferentes niveles de resolucion, y co
los coeficientes de aproximacidon. Los pasos a seguir para obtener estos coeficientes

son los que se representan en la siguiente ilustracion.

Filro Pago-alto
Taa
ﬁ:(m:l
- Version Detalle Dy
c .. I |
L a_nl m ﬂ:(k} 025
nt - n+'
agsl ]
il
] L
a0l 00 oo o hes f*,,f-*)'
Sefial distorsionala

v ' 0 .05
Version Aprox. A]

1
Hy

ﬂ Ll gty
# T2 =
Filae Paso-bajo

llustracion 54: Transformada Discreta de Wavelet. Una etapa del analisis
multiresolucion. [32]

Los coeficientes se calculan mediante un algoritmo que se implementa mediante la
aplicacion recursiva de filtros discretos paso alto y paso bajo. Este algoritmo se conoce

como algoritmo piramidal o de Mallat.

Posteriormente hay un proceso de reconstruccidon donde a partir de los coeficientes se
puede reconstruir la sefial original f(t) de forma aproximada. De igual forma, esto se

hace siguiendo recursivas etapas.

Submuestro Sobramuestro

DESCOMPOSICION (WT) RECONSTRUCCION (IWT)

llustracion 55: proceso de descomposicion y reconstruccion de la seiial f(t) mediante el analisis multiresolucion.

32 http://www.um.edu.ar/math/wavelets/discre.htm
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Mediante el filtrado paso alto se obtienen los detalles de la sefial, y mediante el
filtrado paso bajo las componentes aproximadas.

11.3 Filtros digitales®

Se emplea en procesado de sefiales para eliminar partes no deseadas de la misma,
tales como ruido o sélo permitir el paso de un cierto rango de frecuencias.

El siguiente diagrama ilustra esta idea basica:

rawy (Unfiltered) filtered
signal el | FILTER _."signal

llustracidn 56: funcion de un filtro digital

Hay dos tipos principales de filtros: analégico y digital. Son bastantes diferentes tanto
en su aspecto fisico como en su modo de funcionamiento.

Un filtro analdgico emplea circuitos electronicos con componentes discretos tales
como resistencias, condensadores, amplificadores operacionales, etc. que sean
requeridos para el filtrado deseado. Tales filtros son muy empleados para reduccién de
ruido, mejora de sefiales de video, ecualizadores graficos y muchas otras areas.

Hay técnicas estandares bien asentadas para disefiar un filtro analdgico con un
requerimiento dado. En todas las diversas etapas la sefial esta siendo filtrada como un
voltaje o corriente eléctrica, es decir, se involucra una magnitud fisica y real
directamente de la sefial analdgica.

Un filtro digital emplea un procesador digital que efectia operaciones matematicas en
valores muestreados de la sefial. El procesador puede ser de propésito general, tal
como cualquier ordenador personal, un chip DSP (Procesador Digital de Sefiales)
especializado o una FPGA programable..

La seial de entrada analdgica debe ser muestreada y digitalizada usando un ADC
(conversor analdgico-digital). El resultado son niumeros binarios que representan los
valores sucesivos muestreados. Estos son transferidos al procesador, el cual efectua
operaciones matematicas en ellos. Las operaciones pueden ser desde filtros de
promediado de la muestra actual con alguna de las anteriores hasta multiplicaciones
por constantes de los valores de entrada o de instantes anteriores almacenados en
memoria, para posteriormente sumar estos resultados de la multiplicaciéon y dar una

3 http://www.duiops.net/hifi/enciclopedia/filtro-digital.htm
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salida. Es decir, operaciones propias de teoria sistemas lineales: convoluciones en el

dominio temporal (multiplicacidon en el dominio de la frecuencia) con otras senales

prefijadas que consisten en una cadena de coeficientes. Para disefiar estos filtros suele

usarse un impulso y desplazarlo sucesivas veces multiplicado por alguna constante, es
decir, usando la transformada z.

Finalmente, si es necesario, los resultados de estos cdlculos, que estdn representando
valores muestreados de la seiial filtrada, son enviados a través de un DAC (conversor
digital-analdgico) para devolver la sefial a una forma analdgica. Por tanto, en un filtro
digital la sefal esta siempre representada por una secuencia de numeros, en vez de un
voltaje o una corriente.

El siguiente diagrama muestra el esquema basico de uno de estos sistemas:

—— | ADC |/ | PROCESS50R |—— | DAC |— &

urfiltered sarnpled digitally filtered
analeg digitized filhered analeg
=signal =signal agnal =sighal

Por fige g o

llustracidon 57: diagrama general de un sistema de filtrado digital

11.3.1 Ventajas de usar filtros digitales sobre los analédgicos
Se tienen principalmente las siguientes ventajas:

1. Un filtro digital es programable, es decir, su funcionamiento esta terminado por un
programa almacenado en la memoria contigua al procesador. Esto significa que
puede ser variado facilmente sin afectar al hardware, mientras que la Unica manera
de variar un filtro analdgico es alterando el circuito.

2. Los filtros digitales pueden ser facilmente disefiados, probados e implementados
en un ordenador. Los analégicos pueden ser simulados, pero siempre hay que
implementarlos a través de componentes discretos para ver su funcionamiento
real.

3. Las caracteristicas de los filtros analdgicos, particularmente los que contienen
componentes activos, estan sujetos a alteraciones y dependen de la temperatura.
Los filtros digitales no sufren estos problemas y son extremadamente estables ante
factores externos.

4. A diferencia de los filtros analdgicos, los digitales pueden manejar con mucha
precision las bajas frecuencias. Como la tecnologia de los DSP va mejorando, el
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aumento de su velocidad permite que también sean aplicados en el campo de la

radio frecuencia (muy altas frecuencias), la cual en el pasado era exclusivamente
dominio de la tecnologia analdgica.

5. Los filtros digitales son mucho mas versatiles a la hora de manipular la sefial, que
pueden llegar a variarla y tratarla radicalmente cambiando sus caracteristicas.

6. Los procesadores DSP mas rdpidos pueden manejar combinaciones complejas de
filtros en paralelo o en serie (en cascada), haciendo los requerimientos de
hardware relativamente simples y compactos en comparacién con la circuiteria
analdgica equivalente.

11.3.2 Filtros recursivos y no recursivos

Un filtro no-recursivo es aquel cuya salida esta calculada exclusivamente a partir de
valores de entrada (Y, = X, + Xn1 + X,2...), mientras que uno recursivo es aquel que
ademas de los valores de entrada emplea valores previos de salida (Y,.1, Yn2...), lOs
cuales se almacenan en la memoria del procesador. La palabra recursivo significa
literalmente "volver hacia atras" y se refiere al hecho de que valores de salida
previamente calculados vuelven de nuevo para calcular los nuevos valores de salida.

Un filtro recursivo generalmente requiere mucho menos coeficientes para que evalle
el procesador, es decir, que es de menor orden y es mas corto, que un filtro no-
recursivo que persiga una caracteristica en frecuencia dada.

Los filtros no-recursivos se conocen como filtro FIR (Respuesta al Impulso Finita) y los
recursivos como filtros lIR (Respuesta al Impulso Infinita).

Estos términos se refieren a las diferentes respuestas al impulso de ambos tipos de
filtros. La respuesta al impulso de un filtro digital es la secuencia de salida cuando se
aplica un impulso unidad a su entrada (un impulso unidad es muy simple, tan sélo una
secuencia consistente en un valor 1 en el instante de tiempo t=0, seguido de ceros
para todas las muestras siguientes, lo que se llama también una Delta de Kronecker).

Un filtro FIR es uno cuya respuesta es de una duracidn finita. Uno IIR es aquel cuya
respuesta al impulso teéricamente continua para siempre debido a la recursividad con
valores previos de salida que constantemente estan siendo devueltos a la entrada.

11.3.3 Filtros FIR*

Es un tipo de filtro digital que si su entrada es un impulso (una delta de Kronecker) la
salida sera un numero limitado de términos no nulos. Para obtener la salida sdlo se
emplean valores de la entrada actual y anteriores. Su expresién en el dominio discreto
es:

3 http://www.duiops.net/hifi/enciclopedia/filtro-digital-FIR.htm
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N-1
n= ) b=k

k=0

El orden del filtro estd dado por N, es decir, el nUmero de coeficientes. También la
salida puede ser expresada como la convolucidn de una sefial de entrada x[n] con un

filtro h[n]:

T og-------- » T

Y

T

T

Y
Y

wik)

h A v kA kA v

V4

hiP-1)

............. yik)

llustracion 58: diagrama de bloques de un filtro FIR

La cual puede verse reflejada en la aplicacidon de la transformada Z:

N—-1

H(z) = Z kpez™® = ho + hiz7 +.. +hy_1z= "D
k=0

Como se puede ver, la misma entrada se retarda cada vez mds en el tiempo, se
multiplica por diversos coeficientes y finalmente se suma. Hay muchas variaciones de
esta estructura. Si tenemos una respuesta de frecuencia como objetivo,
conseguiremos que la respuesta del filtro se asemeje mas a ella cuanto mas largo sea o
numero de coeficientes tenga.

Los filtros FIR son estables puesto que sélo tienen polos, es decir, elementos en el
numerador en su funcién de transferencia. También tienen la ventaja que pueden
disefarse para ser de fase lineal, es decir, no introducen desfases en la sefial, a
diferencia de los IR o los filtros analdgicos.
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Sin embargo, tienen el inconveniente de ser mas largos al tener mas coeficientes que
los filtros IIR capaces de cumplir similares caracteristicas. Esto requiere un mayor
tiempo de calculo que puede dar problemas en aplicaciones en tiempo real.

11.3.4 Filtros IIR*®

Es un tipo de filtro digital en el que si su entrada es un impulso (una delta de
Kronecker), la salida sera un numero ilimitado de términos no nulos, es decir, que
nunca volverd a un estado de reposo. Para obtener la salida se emplean valores de la
entrada actual y anteriores y, ademas, valores de salida anteriores que son
almacenados en memoria y realimentados a la entrada. También se llaman filtros
digitales recursivos. Su expresion en el dominio discreto es:

P Q

ylnl = > bixln =il = ) ayln =)

i=0 j=1

El orden del filtro estd dado por el maximo entre P y Q. Una de las posibles estructuras

para un filtro IIR es la siguiente:

biP)

alq)

>

Te—

llustracion 59: diagrama de bloques de un filtro IIR.

Se puede ver como la salida y(k) es introducida de nuevo en el sistema. La

transformada Z del mismo es:

» http://www.duiops.net/hifi/enciclopedia/filtro-digital-lIR.htm
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Zf:o biz_i

Q .

H(z) =

Ahora se tiene un denominador y por tanto, ceros ademads de polos, que son los
causantes de las posibles inestabilidades que pueden comprometer la estabilidad y
causalidad del sistema.

Las ventajas de los filtros IIR respecto a los FIR es que pueden conseguir una misma
respuesta empleando un numero de coeficientes en el filtro mucho menor,
requiriendo un menor tiempo de calculo. El inconveniente es, ademds de la
inestabilidad ya comentada, la introduccién de desfases en la seial, que pueden ser
compensados pero a costa de afiadir mas coeficientes al filtro.
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CurvaECG.xIsx: tabla Excel con los 15.000 puntos que conforman la onda ECG
simulada. A partir de la carga de estos puntos, puede ejecutarse cada una de las
funciones MATLAB que aparecen en el punto 5 del presente trabajo.

calcula_fft.m: funcién MATLAB para calcular la Transformada Rapida de Fourier (FFT)
al objeto de determinar el espectro de frecuencias de la onda ruidosa simulada, la
onda filtrada mediante paso bajo, y la onda filtrada mediante Wavelet.

calculo_frecuencia.m: funcién MATLAB que genera una onda senoidal de cualquier
frecuencia.

calculo_latidos.m: funcién MATLAB para determinar el niumero de latidos de un
paciente a partir del cdlculo de ondas R que tiene su curva ECG durante un minuto.

carga_de_datos.m: funcion MATLAB que realiza la carga de datos a partir de la hoja
Excel CurvaECG.xlIsx para generar la onda simulada ECG.

comparacion_filtrado.m: funcion MATLAB para comparar graficamente las curvas de
ECG ruidosa, la curva filtrada mediante paso bajo y la curva filtrada mediante Wavelet.

fft_senal.m: funcién MATLAB que calcula la Transformada Rapida de Fourier (FFT) de
la sefial ruidosa.

filtrado_pasoBajo.m: funcion MATLAB para realizar el filtrado de la sefal ECG
simulada mediante un filtro paso bajo de Butterworth.

filtrado_Wavelet.m: funcién MATLAB para realizar el filtrado de la sefial ECG simulada
mediante Wavelet.
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