@
goe
Universidad
u Rey Juan Carlos
ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA
DE TELECOMUNICACION

INGENIERIA DE TELECOMUNICACION

PROYECTO FIN DE CARRERA

Locarizacion pE ARRITMIAS
MeEepiante Dicrracizacion AvromiTica
Y Procesapo pE ELECTROGRAMAS
INTRACARDIACOS

Autor: Margarita Sanroman Junquera
Tutor: Inmaculada Mora Jiménez

Co-tutor: José Luis Rojo Alvarez

Curso académico: 2008/2009






Proyecto Fin de Carrera
LOCALIZACION DE ARRITMIAS MEDIANTE DIGITALIZACION
AUTOMATICA Y PROCESADO DE ELECTROGRAMAS
INTRACARDIACOS

Autor
MARGARITA SANROMAN JUNQUERA

Tutor
INMACULADA MORA JIMENEZ

Co-Tutor
JOSE LUIsS ROJO ALVAREZ

La defensa del presente Proyecto Fin de Carrera se realizo el dia
de de , siendo calificada por el siguiente tribunal:

PRESIDENTE:

SECRETARIO:

VOCAL:

y habiendo obtenido la siguiente calificacion:

CALIFICACION:

Fuenlabrada, a  de de






Uinia . tois snayores
daltsfeciones A Lo ity
Je ercoerlir 72
;&WWZ&WW%
M%%%JW






Agradecimientos !

La culminacion de este proyecto cierra una etapa dificil aunque también
enriquecedora. No sélo termino con un conocimiento mas amplio en el campo
de las telecomunicaciones, sino que todo este tiempo me ha ayudado a crecer
como persona y a tener méas claros mis objetivos y prioridades en todos los
ambitos de la vida. Por ello, a todos aquéllos que han estado ayudandome en
los momentos méas duros y celebrando los mas felices, quiero agradecérselo.

En primer lugar quiero agradecer muy especialmente a mis tutores Inma-
culada Mora Jiménez y José Luis Rojo Alvarez su apoyo, ayuda y dedicacion
durante la realizacion de este proyecto, pero no sélo eso, les estaré siempre
agradecida por la confianza depositada en mi y las oportunidades que me
estan brindando.

A mi familia, especialmente a mis padres y a mi hermano, solo puedo de-
cirles gracias, gracias por todo, por soportarme, por apoyarme, por cuidarme,
por, simplemente, estar ahi cuando les he necesitado.

A mis amigos Gema, Javi, Virgi, Nacho y Alex quiero agradecerles su
carino y preocupacion, sobre todo en esta iltima etapa tan complicada. Es-
pero seguir compartiendo con ellos muchos momentos inolvidables. No puedo
olvidarme de mi companero Jorge, con quien tantas aventuras he vivido estos
dos ultimos anos, también a él quiero agradecerle su amistad.

I Este proyecto ha sido financiado parcialmente a lo largo de su desarrollo por el proyec-
to de investigaciéon “Predicciéon de muerte stibita cardiaca y monitorizacién de senales
electrocardiograficas mediante maquinas de vectores soporte” perteneciente al programa
de creacion y consolidaciéon de grupos de investigacion (referencia URJC-CM-2008-CET-
3732).






Resumen

Las arritmias cardiacas son alteraciones del ritmo de funcionamiento nor-
mal del corazon, y aquéllas que son patologicas constituyen una de las prin-
cipales causas de mortalidad en el mundo occidental. Las arritmias se tratan
mediante diversas terapias, entre las cuales se encuentra la implantacion de
dispositivos de soporte vital, como son los desfibriladores autométicos im-
plantables (DAI). En este contexto, el objetivo principal de este proyecto
es desarrollar un procedimiento automatico para determinar la localizacién
fisica del foco de una arritmia a partir de las senales eléctricas cardiacas o
electrogramas (EGM), registrados en los DAI durante un protocolo clinico
consistente en la estimulaciéon artificial del corazon en distintos puntos del
ventriculo izquierdo.

En primer lugar, para realizar dicho estudio de localizacion es necesario
convertir la senal del EGM registrada en papel a un formato digital, para lo
cual se ha propuesto un procedimiento de digitalizacion de EGM basado en
herramientas de procesado de imagen, y se ha evaluado utilizando EGM de
DAI de dos casas comerciales, Medtronic® y Boston Scientific®.

En segundo lugar, para determinar la localizacion del origen de la arrit-
mia a partir de los EGM digitalizados se ha recurrido a la utilizacion de
herramientas de aprendizaje maquina. En concreto, se han utilizado tanto
clasificadores locales (método de los k vecinos mas proximos y redes de base
radial), como clasificadores globales (perceptron multicapa). El que mejores
prestaciones ha ofrecido ha sido un clasificador de funcién de base radial, con
el que se ha reducido el error en un 65 % con respecto a la eleccion aleatoria
de la zona en la que se localiza la arritmia.






Acrénimos

A continuacion se muestra la lista de acronimos utilizados a los largo de
esta memoria.

BP
DAI
ECG
EGM
FV
FOAM
k-NN
LMS
LOO
MAX
MLP
NRMS
PNN
PRD
RBFN
RMS
RNA
RS
SNR
TQ
VD

VI

Back propagation

Desfibrilador automatico implantable
Electrocardiograma
Electrograma

Fibrilacion ventricular

First order absolute moment
k-Nearest Neighbors

Least mean squared

Leave one out

Maxima diferencia de amplitud
Multi-layer perceptron
Normalized root mean square
Probabilistic neural network
Percentage root-mean-square diference
Radial basis function network
Root mean square

Red neuronal artificial

Ritmo sinusal

Signal noise ratio

Taquicardia

Ventriculo derecho

Ventriculo izquierdo






Indice General

1. Introduccién
1.1, Motivacion . . . . . . . . .o
1.2. Objetivos . . . . . . o
1.3. Organizacion de la memoria . . . . . . .. .. ... ... ...

2. Revision de técnicas para la extraccion del ECG
2.1. Imtroduccion . . . . . . ...
2.2. Escaneado y segmentaciéon de imagen . . . . . . ... ... ..
2.3. Preprocesado de imagen . . . . . . .. .. ...
2.3.1. Correccién de la orientacion del papel . . . . . . . . ..
2.3.2. Eliminacion de cuadricula . . . .. ... ... ... ..
2.4. Obtencion de la senal eléctrica . . . . . .. ... .. ... ...

3. Obtencién de la senal eléctrica a partir de EGM impresos

3.1. Imtroducciéon . . . . . . ...
3.2. Preprocesado de imagen . . . . . ... .. ... L.
Método1 . . . . . . . .. ...
Método2 . . . . . . . .. .

Combinacion del Método 1y el Método 2. . . . . . ..
3.3. Conversion espacio-temporal . . . . . . .. ... L.
3.3.1. Obtencion de la relacion de voltaje por pixel . . . . . .
3.3.2. Extracciéon de la forma de onda del EGM . . . . . . ..
3.4. Herramientas para evaluar la calidad de la senal recuperada
3.4.1. Sincronizacion temporal de senales . . . . . ... ...
Método de minimos cuadrados . . . . . ... ... ...
Método de splines . . . . . . . .. .. ... ... ..
Método del filtro adaptado . . . . . . . . ... ... ..
3.4.2. Figuras de mérito . . . . . . . ...
3.5. Resultados . . . . . . . ... ...
Resultados para dispositivos Medtronic® . . . . . . ..
Resultados para dispositivos Boston Scientific®

11
12
12
15
19

27
27
31
32
32
32
35
35
39
43
44
46
47
47
49
52
93
a7



IT

INDICE GENERAL

4. Localizacion del foco de la arritmia 61
4.1. Introduccién . . . . . . . e 61
4.2. Localizacion con k vecinos mas proximos . . . . . . . . .. . . 67
4.3. Localizacion con clasificadores neuronales . . . . . . . . .. .. 71

4.3.1. Red de funciones de base radial . . . ... .. ... .. 72
Fundamentos teéricos . . . . . . . . .. ... ... 72

Resultados . . . . . .. .. ... ... ... ..., 74

4.3.2. Red Neuronal Probabilistica . . . . . ... .. ... .. 7
Fundamentos teéricos . . . . . . . . .. ... ... 77

Resultados . . . . . . . . . .. ... 78

4.3.3. Perceptron multicapa . . . . . . .. ..o 81
Fundamentos tebricos . . . . . . . . .. .. .. ... .. 81

Resultados . . . . . .. . ... ... ... ..., 82

. Conclusiones y lineas futuras de investigacion 85
5.1. Conclusiones. . . . . . . . . . . ... . 85
Obtencién de la senal eléctrica a partir de EGM impresos 85

Localizacion del foco de la arritmia . . . . . . . . ... 86

5.2. Lineas futuras de investigacion . . . . . .. .. ... ... 87

. Presupuesto del proyecto 89
A.1. Coste de los medios materiales . . . . . . . .. .. ... .... 89
A.2. Coste del personal . . . . .. ... ... ... ... ...... 90
A.3. Coste de la direccion . . . . . . . .. 90

A.4. Coste total del proyecto . . . . . .. ... ... 90



Lista de Figuras

1.1.
1.2.

1.3.

2.1.

2.2,

2.3.

2.4.

2.5.
2.6.

2.7.

2.8.
2.9.

2.10.

2.11.

2.12.

Generador de pulsos y sistema de electrodos intracavitario. . . 2
Imagen tridimensional del corazén proporcionada por el sis-
tema de navegacion CARTO™XP. . . .. .. ... ... ... 3
Ejemplo de: (a) ECG de superficie; (b) EGM intracavitario. 4
EGM donde aparece el canal de marcas y la escala de la
cuadricula del papel para cada senal. . . . .. ... ... ... 13
Resultado de la aplicacién de un filtro FOAM a un fragmento
de cuadricula | 14
Ejemplo de cancelacion de la cuadricula en una imagen en col-
or: (a) ECG en color | |, (b) Resultado de aplicar
un filtrode color. . . . . . ..o oo 15
Ejemplo de cancelaciéon de la cuadricula en una imagen en
escala de grises: (a) ECG en escala de grises, (b) Resultado de
umbralizar (a) | 15
Histograma de la Figura 2.4 (a). . . . . . ... .. .. ... .. 16
(a) Imagen binaria con cuadricula; (b) Resultado de aplicar
el procedimiento de eliminacién de la cuadricula descrito en
[ 18
Resultado de la eliminacion de la cuadricula mediante el méto-
do descrito en | |. Se han marcado en rojo los puntos
asociados al ruido. . . . . . ..o 19
Porcion de la forma del onda escaneada de un ECG | ]. 20
Resultado de aplicar del filtrado heuristico de | | a
la Figura 2.8. . . . . . . . .. 20
(a) Tmagen con trazo no uniforme, (b) Resultado de aplicar
del filtrado heuristico de | | a la imagen anterior. . . 20
Resultado (en rojo) de tomar, para cada columna, el punto
medio del trazo de lasenal. . . . ... ... ... ... ... 21
Ejemplo del proceso de obtencion del esqueleto de la senal con
el algoritmo descrito en | | 22

IT1



v

LISTA DE FIGURAS

2.13
2.14
2.15

2.16.

3.1.
3.2.

3.3.

3.4.

3.5.

3.6.
3.7.

3.8.

3.9.

3.10.
3.11.

3.12.

3.13.

3.14.

3.15.

3.16

. Aplicacion del algoritmo de thinning de | | 23
. Resultado de aplicar el algoritmo de thinning descrito en | |-

. Obtencion de la senal eléctrica (azul) a partir de la técnica de
contornos activos propuesta en | | 25
Recuperacion de la sefial eléctrica (azul) segin | |-

(a) Sin utilizar puntos de anclaje, (b) Utilizando el puntos de
anclaje que se indica con una flecha verde. . . . . . . . .. .. 26
Programadores de: (a) Medtronic®; (b) Boston Scientific®. . . 28
Ejemplo de EGM de las dos casas comerciales: (a) Medtronic®,
(b) Boston Scientific®. . . .. ... L L0 29

Ejemplos de registros de senal eléctrica sobre papel. (a) Frag-
mento de senal de los EGM utilizados en este proyecto; (b)
Fragmento de ECG utilizado en | | P 30
(a) EGM original, (b) Resultado de la combinacion del Método
lyel Método2.. . . . . . .. ... Lo 33
EGM original de Boston Scientific® con 3 senales: auricular,
bipolar ventricular y monopolar ventricular. . . . . ... ... 34
Proyeccion horizontal de la imagen de la Figura 3.4 (b). . . . . 34

EGM de Medtronic®. El pulso de referencia (marcado con un
circulo rojo) aparece al inicio de cada senal eléctrica de interés. 35

Seleccion de la parte de la imagen donde se ubica el pulso (en
100 37
(a) Pulso de calibracion, (b) linea horizontal superior del pulso,
(¢) lineas horizontales superior e inferior del pulso. . . . . . . . 37
Seleccion de uno de los cuadrados de la cuadricula (en rojo). . 38
(a) Subimagen asociada a un cuadrado, (b) dilatacion hori-
zontal de (a), (c) lineas horizontales superior e inferior del
cuadradoen (a).. . . . . . .. 38
En verde aparecen los pixeles que se seleccionan tomando el
punto medio en cada columna de la senal. . . . ... ... .. 40

En verde, pixeles seleccionados tomando el punto medio en
cada columna de la senal. En rojo, pixeles seleccionados te-
niendo en cuenta las variaciones rapidas del nivel de tension.

................................... 41
Imagen de un latido procedente de un EGM de Boston Scientific®.
En verde, pixeles seleccionados tomando el punto medio en ca-
da columna de primer plano. En rojo, pixeles obtenidos con-
siderando las variaciones rapidas del nivel de tensién. . . . . . 42
(a) Senal recuperada a partir de la imagen y (b) Senal recu-
perada en valores de tiempo (mseg.) y voltaje (mV). . . . . . . 43

. (a) Senal de gold-standard, (b) EGM2. Impresion de la senal
(a) en una tira de papel milimetrado. . . . . . .. .. .. ... 45

24



LISTA DE FIGURAS

3.17. Curvas de regresion obtenidas con el método de minimos cuadra-

dos (rojo) y el método de splines (verde). . . . .. ... .. .. A7
3.18. Fragmento de la senal recuperada y de la senal de referencia

antes de proceder a su sincronizacion. . . . . . . . . ... ... 48
3.19. Senal de correlacion cruzada entre los dos fragmentos de sefiales

dela Figura 3.18. . . . . . . . . ... L oo 49
3.20. Sincronizacion de los fragmentos de la Figura 3.18 utilizando

el método de filtro adaptado. . . . . . . . ... ... 49
3.21. Fragmento de un EGM bipolar de Medtronic®. . . . ... .. 54

3.22. Fragmentos de EGM de Medtronic® ejemplificando, (a) TQ,
(b) FV | (¢) RS. En la parte superior, EGM bipolar; en la
inferior, EGM monopolar. . . . . ... ... ... ... ..., 56
3.23. Fragmento de un EGM de, (a) Medtronic®, (b) Boston Scientific®. 57
3.24. Fragmentos de EGM de Boston Scientific® ejemplificando: (a)
TQ, (b) FV y (c) RS. En la parte superior aparece el EGM
bipolar, y en la inferior el monopolar. . . . . . ... ... ... 59

4.1. Ejemplo de imagen del VI proporcionada por el sistema CARTO™XP. 63
4.2. Forma de onda de un latido. . . . . . . . ... ... ... ... 64
4.3. Parametros de interés clinico extraidos de la forma de onda de

un latido. En la parte superior aparece el EGM bipolar, y en

la parte inferior el monopolar. . . . . . . ... ... ... ... 65
4.4. Esquema tipico de una RBEFN con D atributos de entrada, IV},

neuronas ocultas y Ny salidas. . . . . . ... ... ....... 73
4.5. Esquema tipico de una PNN con D atributos de entrada, N

neuronas ocultas y Cp, salidas. . . . ... ... ... ...... 78

4.6. Esquema tipico de una red MLP con una capa oculta y D
atributos de entrada, /N, neuronas ocultas y Ny salidas. . . . . 82



VI

LISTA DE FIGURAS




Lista de Tablas

3.1.

3.2.

3.3.

3.4.

3.5.

3.6.

3.7.

3.8.

4.1.

Valor medio y desviacion tipica (entre paréntesis) de las dis-
tintas figuras de mérito al aplicar los tres métodos de sin-
cronizacion en los EGM monopolares de Medtronic®. . . . . . 53

Valor medio y desviacion tipica (entre paréntesis) de las dis-
tintas figuras de mérito al aplicar los tres métodos de sin-
cronizacion en los EGM bipolares de Medtronic®. . . . . . .. 54

Valor medio y desviacion tipica (entre paréntesis) de las distin-
tas figuras de mérito en funcion del tipo de episodio y el méto-
do de sincronizaciéon para los EGM monopolares de Medtronic®. 55

Valor medio y desviacion tipica (entre paréntesis) de las distin-
tas figuras de mérito en funcion del tipo de episodio y el méto-
do de sincronizacion para los EGM bipolares de Medtronic®. . 56

Valor medio y desviacion tipica (entre paréntesis) de las dis-
tintas figuras de mérito al aplicar los tres métodos de sin-
cronizacion en los EGM monopolares de Boston Scientific®. . . 57

Valor medio y desviacion tipica (entre paréntesis) de las dis-
tintas figuras de mérito al aplicar los tres métodos de sin-
cronizacion en los EGM bipolares de Boston Scientific®. . . . 58

Valor medio y desviacion tipica (entre paréntesis) de las distin-
tas figuras de mérito en funcion del tipo de episodio y el méto-
do de sincronizaciéon para los EGM monopolares de Boston
Scientific®. . . . . ... L 59

Valor medio y desviacion tipica (entre paréntesis) de las dis-
tintas figuras de mérito en funcién del tipo de episodio y el
método de sincronizacion para los EGM bipolares de Boston
Scientific®. . . . . . .. 60

Porcentaje medio de acierto y desviacion tipica (entre parén-
tesis) utilizando el clasificador £-NN con el conjunto C1. . . . 69

VII



VIII

LISTA DE TABLAS

4.2.

4.3.

4.4.

4.5.

4.6.

4.7.

4.8.

Al

Porcentaje medio de acierto y desviacion tipica (entre parén-
tesis) utilizando el clasificador A-NN con los parametros del
EGM (C2). . . . .
Porcentaje de acierto (%) por biantes y por octantes utilizan-
do un clasificador RBFN. Entre llaves se indica el nimero
medio de neuronas ocultas para el clasificador. . . . . . . . ..
Tasa de acierto (%) por biantes y por octantes utilizando
tres clasificadores binarios RBFN, uno para cada biante. En-
tre llaves se indica el nimero medio de neuronas ocultas para
cada clasificador. . . . . . . ... ... L
Porcentaje de acierto por biantes y por octantes utilizando un
clasificador PNN con C, = 8. Entre llaves se indica el valor

medio del parametro factor de dispersion (y su desviacion tipica).

Tasa de acierto (%) por biantes y por octantes utilizando tres
clasificadores binarios PNN, uno por cada biante (con C), = 2).
Entre llaves se indica el valor medio del pardmetro factor de
dispersion (y su desviacion tipica). . . . . . . ... ... ...
Porcentaje de acierto por biantes y por octantes utilizando
un clasificador MLP con tres salidas, y normalizacion m = 0,
std=T1. . . . . . e
Porcentaje de acierto por biantes y por octantes utilizando tres
clasificadores MLP, uno por biante, y normalizacién m = 0,
std=1. . . . . e

Coste unitario del material utilizado en la realizacion del proyec-
0

79



Capitulo

Introduccion

Este primer capitulo del Proyecto Fin de Carrera presenta una breve
panoramica de los aspectos principales del proyecto. En primer lugar se mues-
tran las motivaciones que dieron lugar a su realizacion, posteriormente se
explican los objetivos que se persiguen y, por ultimo, se indica la estructura
de la memoria.

1.1. Motivacion

Las arritmias cardiacas son alteraciones del funcionamiento normal del
corazén. Se producen, bien de forma natural como respuesta a necesidades
fisiologicas, o bien debido a trastornos en la actividad eléctrica del corazon.
Las arritmias patolégicas constituyen una de las principales causas de morta-
lidad en el mundo occidental | |- Aquéllas que pueden hacer peligrar
la vida del paciente habitualmente se tratan mediante varias terapias, tales
como los farmacos antiarritmicos, la ablacion del mecanismo de la taquicar-
dia, la cirujia cardiaca o la implantacién de dispositivos de soporte vital.
Entre estos altimos cabe destacar los siguientes:

= Los marcapasos son dispositivos encargados de estimular al corazén
para mantener un ritmo cardiaco constante en caso de enlentecimiento
o paro del ritmo cardiaco intrinseco.

» Los desfibriladores automéaticos implantables (DAT) son dispositivos en-
cargados de registrar el ritmo cardiaco, detectar la presencia de ritmos
anormalmente rapidos y producir impulsos eléctricos o descargas eléc-
tricas de alta energia en el momento en que detectan un ritmo acelerado
que es potencialmente peligroso para el paciente.
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A modo de referencia, podemos indicar que el ritmo sinusal o normal de una
persona en reposo puede estar en torno a los 80 latidos por minuto (Ipm).
Los marcapasos se implantan en aquellos pacientes que presentan episodios
de bradicardia (frecuencia cardiaca inferior a 60 lpm) y los DAI en aquéllos
que presentan episodios de taquicardia y /o fibrilacion ventricular (frecuencias
cardiacas superiores a 100 lpm) con riesgo de sufrir muerte sibita cardiaca.

Este proyecto se centra en los DAI, sistemas de soporte vital que estan
formados por tres componentes hardware:

= El generador de pulsos, que se encarga de la monitorizacion del ritmo
cardiaco, la deteccion de las arritmias, la aplicacion de la descarga, la
comunicacion telemétrica con el exterior, el almacenamiento de eventos
y el control de su estado interno.

= Flsistema de electrodos intracavitarios, que se encarga de recoger
la informacién para la monitorizacion de la actividad eléctrica cardiaca
y, junto con el generador de pulsos, aplicar la estimulacién o descarga
(véase Figura 1.1). Este componente esta implantado en el paciente.

» El programador (programmer recorder/monitor, PRM), que
proporciona un canal de comunicaciéon entre los electrofisitlogos y el
dispositivo, permitiendo tanto recuperar los datos almacenados en el
generador de pulsos como programarlo.

Figura 1.1: Generador de pulsos y sistema de electrodos intracavitario.

A los pacientes con riesgo de sufrir muerte sibita, junto con la im-
plantacion del DAI, se les realiza un estudio electrofisiologico y se les practi-
ca, si es necesario, la ablacién cardiaca para eliminar la arritmia. La ablacién
cardiaca consiste en eliminar la region eléctrica defectuosa aplicando energia
bien de radiofrecuencia, que cauteriza el tejido, o bien de frio intenso, que des-
truye por congelacion, eliminando de esta forma la arritmia. Para realizar el
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estudio electrofisiologico se introducen unos catéteres, cables estrechos y fle-
xibles, a través de los vasos sanguineos (subclavia, femoral) y se hacen llegar
hasta el interior del corazén. Para guiar el catéter desde el punto de entra-
da hasta el musculo cardiaco y realizar posteriomente el mapeo endocardico
para la localizacion de la arritmia, se utilizan sistemas de navegacién, que
detectan mediante la generacién de un campo electromagnético la posicion,
en cada momento, del catéter introducido dentro del corazén. De esta forma,
apoyando el catéter dentro de las paredes de la cavidad cardiaca y desplazéan-
dolo de forma que recorra dicha cavidad, se puede obtener un mapa virtual
tridimensional de la misma como el que se representa graficamente en la
Figura 1.2.

Figura 1.2: Imagen tridimensional del corazéon proporcionada por el sistema
de navegacion CARTOT™XP.

Para la deteccion y posterior tratamiento de las arritmias cardiacas, ha-
bitualmente se utilizan los llamados electrocardiogramas o ECG, que son
registros que muestran la evolucién temporal de la actividad eléctrica del
corazoén a partir de electrodos colocados sobre la piel. Menos conocidos po-
pularmente son los electrogramas o EGM, que también muestran la evolucion
temporal de la actividad cardiaca, pero a partir de electrodos colocados en
el interior del corazon. Este es el tipo de registros con los que se trabaja en
este proyecto, puesto que son similares a los recogidos por el DAI. Como se
muestra en la Figura 1.3, ambos registros, ECG y EGM, se imprimen sobre
tiras de papel cuadriculado.

Tanto en los ECG como en los EGM se registran los impulsos eléctricos
que estimulan el corazon. El estimulo eléctrico inicial se genera en el propio
corazon y se propaga de forma progresiva a todas las células del tejido cardia-
co, activandolas eléctricamente y produciendo su contracciéon. La actividad
eléctrica tiene su origen en el movimiento de iones a través de la membrana
de las células cardiacas. Estas se encuentran polarizadas (diferencia de po-
tencial constante entre el interior y el exterior de la célula) en estado de
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Figura 1.3: Ejemplo de: (a) ECG de superficie; (b) EGM intracavitario.

reposo y, como respuesta al estimulo eléctrico procedente de células vecinas,
se despolarizan causando su contraccion. Este proceso genera nuevas corrien-
tes i6nicas que se transmiten de nuevo a las células vecinas, produciendo un
impulso eléctrico de despolarizacion que recorre todo el corazéon y produce
su contraccion.
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1.2. Objetivos

Este proyecto se enmarca en el estudio de la informaciéon clinica y diag-
nostica disponible en los EGM registrados por los DAI. En este contexto, el
objetivo principal es desarrollar un procedimiento automatico para determi-
nar la localizacion fisica del foco de una arritmia en el ventriculo izquierdo
(VI) del corazon a partir de los EGM en papel. Para ello se ha realizado la
estimulacion artificial del corazon en distintos puntos del VI durante estudios
electrofisiologicos en pacientes con arritmias cardiacas y portadores de DAL

Actualmente, los DAI almacenan la senal eléctrica cardiaca en formato
digital cuando detectan un ritmo cardiaco anémalo, y analizan la informa-
cion disponible en los EGM para decidir qué terapia es necesario aplicar
al paciente. No obstante, durante algunos tratamientos como los realizados
durante los estudios electrofisiolégicos que se analizan en este proyecto, es
complicado recuperar la senal digital almacenada para realizar andlisis adi-
cionales sobre la misma. Esto es debido a que, para que el DAI digitalice
los EGM, han de cumplirse ciertas condiciones de presencia de arritmia, y
en ocasiones se desea digitalizar EGM cuyas caracteristicas estan fuera de
los umbrales programados en el DAI para cada paciente. Sin embargo, el
EGM en papel puede recuperarse en cualquier momento mediante un opera-
dor humano, por lo que se dispone de un acceso, aunque indirecto, a la senal
eléctrica registrada por el DAI en cualesquiera condiciones.

Ademas, los EGM almacenados en DAI no siempre estéan disponibles por
parte de las casas comerciales, mientras que si es posible el acceso a los EGM
impresos en papel a través del programador durante el estudio electrofisio-
logico. Por todo ello, para abordar el objetivo principal, se proponen dos
objetivos concretos:

1. Obtener la senal eléctrica cardiaca a partir de los registros de
EGM en papel, utilizando para ello herramientas de procesado
de imagen.

En el protocolo de estudio realizado en el Hospital General Universi-
tario Gregorio Maranon de Madrid, destinado a proponer criterios para
localizar el origen de la arritmia, los electrofisiélogos obtienen los re-
gistros directamente en papel. Para realizar un estudio posterior sobre
como localizar el foco de la arritmia, es necesario recuperar la senal del
registro en papel a un formato digital, para procesarla posteriormente
mediante técnicas de analisis de senal.

Conviene indicar que la obtencion de la senal eléctrica a partir del
registro en papel también resulta de gran utilidad para analizar casos
de estudio que no se almacenaron digitalmente en el momento en que
se registraron y de los que solo se conserva el registro en papel.
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2. Localizar la region donde mnace una arritmia utilizando las
senales eléctricas del EGM y herramientas de aprendizaje.

Durante los estudios presentados en este proyecto, se han generado
arritmias en distintas localizaciones del VI, estimulando para ello dife-
rentes zonas del mismo de forma artificial y controlada durante estudios
electrofisiologicos cardiacos en pacientes. La respuesta eléctrica a estas
estimulaciones es captada por el DAI e impresa en EGM “on line”.
Conociendo la zona del punto de estimulaciéon y su EGM correspon-
diente se persigue, a través del aprendizaje maquina, predecir el foco
de origen de una arritmia generada de forma natural analizando tnica-
mente sus EGM.

1.3. Organizacion de la memoria

Para dar una vision rapida y estructurada del contenido de esta memoria,
se enumeran a continuacion cada uno de los capitulos en los que ésta se divide,
junto con una breve descripcién de cada uno de ellos.

= Capitulo 1: Introduccion.

En este capitulo se presenta la motivacion de este proyecto, asi como
los objetivos planteados. En la altima seccion se hace un breve resumen
del contenido de la memoria.

s Capitulo 2: Revision de técnicas para la extraccion del ECG.

En este capitulo se hace una revision del estado del arte de las distin-
tas técnicas desarrolladas hasta la fecha para la obtencion de la senal
eléctrica cardiaca a partir de los registros en papel, las cuales se han
referido fundamentalmente al ECG, y por tanto el trabajo realizado
en esta linea sobre EGM almacenados en DAI es practicamente inexis-
tente.

= Capitulo 3: Obtencion de la senal eléctrica a partir de EGM
1mpresos.

En este capitulo se presenta un nuevo procedimiento basado en técni-
cas de procesado de imagen, para obtener la senal eléctrica cardiaca
a partir de los registros en papel de los EGM recogidos por los DAI
Para evaluar la bondad del procedimiento, se presentan los resultados
obtenidos de la comparacion entre la senal recuperada del registro en
papel y la senal digital original.
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s Capitulo j: Localizacion del foco de la arritmaa.

En este capitulo se utilizan técnicas de aprendizaje méaquina para de-
terminar la localizacion del origen de la arritmia, utilizando el pro-
cedimiento presentado en el capitulo anterior para extraer las senales
eléctricas de los registros de EGM intracavitarios.

» Capitulo 5: Conclusiones y lineas futuras de trabajo.

En este capitulo se presentan las conclusiones obtenidas tras la realiza-
cion de este trabajo, v se proponen nuevas lineas de trabajo.
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Capitulo

Revision de técnicas para la extraccion

del ECG

En este segundo capitulo se realiza una revision las distintas técnicas
propuestas en la literatura para la obtenciéon de la senal cardiaca a partir de
sus registros en papel.

2.1. Introduccion

El analisis de las formas de onda que representan la actividad eléctrica
y mecanica en los humanos se ha convertido en uno de los campos de la
investigacion médica mas importante | |. Existen numerosas técni-
cas para procesar estas formas de onda y detectar algin tipo de enfermedad
de una manera automatica, pero para ello es necesario que las senales estén
en formato digital. Algunas de la ciencias que se encargan de este estudio
son la electrocardiografia (ECG, EGM), la electromiografia (EMG) o la elec-
troencefalografia (EEG).

En el ambito que nos ocupa, la electrocardiografia, existen actualmente
tecnologias para adquirir y almacenar senales cardiacas directamente en for-
mato digital sin pasar por un formato intermedio. Sin embargo, historica-
mente los registros de la actividad eléctrica se almacenaban en papel o en
una imagen en formato digital, una vez escaneado el registro en papel, por
lo que el volumen de ECG (y EGM) almacenados de este modo es muy al-
to. Ademas, continta creciendo porque, aunque existe esta tecnologia, no en
todos los sitios estda disponible puesto que todavia se utilizan dispositivos
antiguos que no almacenan la senal digital, o si se encuentra disponible, en
ocasiones los datos estan en un formato no estandar (propiedad privada).

Una serie de acontecimientos han conducido las investigaciones a la ob-
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tencion de la senal eléctrica en formato digital a partir de los registros en
papel o de las imagenes escaneadas | |. Por un lado, en los
tltimos anos se ha propuesto el estandar Health Level 7 (HLT) | B
una especificacion para un estandar de intercambio de datos electronicos en
el ambito de la atencion sanitaria, con especial énfasis en las comunicaciones
intrahospitalarias. Con este estandar se pretende facilitar el acceso de manera
rapida a los diferentes datos de los pacientes y, entre ellos, a los de las senales
eléctricas cardiacas. Pero como ya se ha indicado, los registros de estas senales
no siempre estan disponibles en formato digital sino que estdn impresos en
papel o hay que imprimirlos puesto que estan en un formato digital no es-
tandar, siendo necesario realizar la conversion | |. Por otro lado,
la FDA (Food and Drug Administration) ha lanzado una iniciativa recomen-
dando a la industria farmacettica la recopilacion y el almacenamiento de
todos los ECG para estudios comerciales o académicos, en un formato digital
para facilitar su analisis en un futuro y conseguir un ahorro en esfuerzo y
dinero | |- A la vista de estas iniciativas, incluso serfa intere-
sante crear una base de datos con todo tipo biosenales | |. Si
bien ya existen repositorios amplios de senales cardiacas, como el MIT-BIH
| |, no obstante es recomendable ampliar este tipo de bases
para poder validar una mayor parte de los estudios que se realizan en este
ambito.

Es por todo ello por lo que la digitalizacion de ECG en papel ha sido
estudiada en varias ocasiones sin tener hasta el momento una soluciéon com-
pletamente cerrada, debido a que no existe un formato fijo de representacion
de estos registros. En la literatura se pueden encontrar diferentes técnicas
para abordar el problema en funciéon de las caracteristicas de los ECG que se
procesan. La mayoria de los estudios se han realizado con ECG, puesto que
son los registros cardiacos més habitualmente utilizados, dejando de lado los
EGM; no obstante en algunos casos se apunta a que la técnica propuesta se
puede hacer extensiva a EGM | |-

De manera general, para obtener la senal eléctrica a partir de su impresion
en una tira de papel milimetrado, los estudios realizados siguen un esquema
comun:

1. Escanear la tira de papel y segmentarla en subimégenes, cada una de
las cuales incluye una o varias senales.

2. Si es necesario, eliminar la cuadricula del papel milimetrado y corregir
una inadecuada orientacion del papel (la imagen debe tener el eje de
tiempos del registro eléctrico en la direccion horizontal).

3. Desarrollar un algoritmo que obtenga el trazo de la senal a partir de la
imagen.
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4. Obtener la senal en unidades de tiempo y voltaje.

Para cuantificar la calidad del procedimiento propuesto, éste se suele eva-
luar sobre una base de datos propia, propuesta para el estudio, como en
| , : |. En otras ocasiones se toman los
ECG de la base de datos MIT-BIH, como en | : |. La
eleccion de distintas bases de datos supone un problema a la hora de com-
parar la calidad de los distintos métodos propuestos.

2.2. Escaneado y segmentacion de imagen

La captacion de la imagen del registro suele realizarse con un escaner.
No obstante, en el primer trabajo que se conoce sobre este estudio, se utilizo
una camara de television de alta definicion | |. La resolucién con
la que se recoge la imagen varia dependiendo de los trabajos, siendo de 200
6 300 pixeles por pulgada (ppp), aunque también se utilizan resoluciones de
600 ppp | | ¥ 1200 ppp | |. La velocidad de los registros
de los ECG es universal, generalmente de 50 mm/seg o 25 mm/seg (en al-
gunos casos de alteraciones del ritmo se puede llegar a tomar a 10 mm/seg)
| |. En cuanto al amplificador del aparato de registro, éste suele
encontrarse en la posiciéon en que 10 mm corresponden a 1 mV | |-
Conociendo la velocidad del registro y la posicion del mando del amplificador,
es directo obtener, segtin la resolucion del escaneado, la relacion de pixel /seg
en la dimension horizontal y pixel/mV en la dimension vertical de la imagen,
y asi realizar, en ltima instancia, la conversion de pixeles (imagen) a valores
de tiempo y voltaje. De manera genérica, esta relacion se obtiene como:

[pixel /seg| < n_[ppy) ] “Upeg |mm/seg]

25.4 [mm/p

n [ppp]
Vampr MV /mm]

[pixel/mV] < -(25.4 [mm/p])~*

donde n ppp es la resolucion del escaneado, v, mm/seg es la velocidad del
papel, Vgmp mV/mm es la relacion de voltaje por cuadricula y 25.4 mm/p es
la conversion de pulgadas a milimetros.

El formato en el que se almacena la imagen escaneada también varia
segtn el autor, aunque todos coinciden en tomar un formato sin pérdidas.
En | | se analiza el formato de la imagen y la resolucion de es-
caneado méas adecuada para procesar la imagen de un ECG. Para ello pro-
pone un método para la obtencion de la senal eléctrica cardiaca y lo utiliza
para comparar la calidad de la senal recuperada variando cada una de estas
caracteristicas.
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El ECG estandar consta de doce derivaciones (par de electrodos o combi-
nacion de ellos) diferentes, seis derivaciones precordiales y seis derivaciones de
miembros, cada una de las cuales capta la actividad eléctrica del corazon en el
mismo instante que las demas, pero desde un édngulo distinto | -
Por esta razon, el ECG estandar tiene doce senales correspondientes a las
doce derivaciones. Para recuperar cada una de estas senales con los proce-
dimientos propuestos en la literatura, se necesita que la imagen a analizar
tenga una sola senal o, en algunos casos, varias | |. Para ello se
suele segmentar la imagen seleccionando de forma manual la sefial (o senales)
a analizar | , , |, otra alternativa es es-
canear solo la parte de la tira de papel con la senal de interés | -
La seleccion de més de una senal se suele realizar para obtener una ade-
cuada sincronizacién entre ellas, aspecto muy importante, por ejemplo, en
vectorcardiografia | |-

2.3. Preprocesado de imagen

Una vez escaneada y seleccionada la zona de interés, la mayoria de los
estudios realizan un preprocesado de la imagen resultante, bien para corregir
la orientacién del papel, o bien para eliminar la cuadricula del papel milime-
trado (o ambas).

2.3.1. Correccidon de la orientacién del papel

La primera etapa de la fase de preprocesado de imagen suele ser la co-
rreccion de la orientacion del papel ya que, en ocasiones, durante el proceso de
escaneado, el papel no se coloca en la direccion horizontal. Para una adecuada
recuperacion de la senal eléctrica es necesario que el eje de tiempo del ECG se
encuentre en la direccion horizontal. Este problema no es tratado por muchos
autores, | , , |; otros simplemente suponen
que la imagen de partida esta correctamente orientada | |

Entre los autores que proponen un método para corregir de manera au-
tomaética la orientacion de la imagen, encontramos distintos trabajos. En
| | los autores proponen un algoritmo de correccion de la orienta-
cion de la imagen presuponiendo que hay mas de una senal por imagen. Para
ello, utilizan una serie de ecuaciones que corrigen las coordenadas XY de los
pixeles de cada senal de la imagen tomando como referencias las posiciones
del primer pixel de la senal que se esta tratando y de la primera senal de la
imagen (de la primera derivacion). El inconveniente de este método es deter-
minar de forma automatica los puntos de inicio de la senal a rotar y de la
primera senal de la imagen, ya que en primer lugar habria que eliminar la
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cuadricula.

En | | se corrige la orientacion del papel utilizando las marcas
para la linea de base o las lineas de cuadricula (véase Figura 2.1). En este
trabajo los autores no se indica el procedimiento utilizado.

EGMI: Vtip/Vring 0.5 mi/mm

Figura 2.1: EGM donde aparece el canal de marcas y la escala de la cuadricula
del papel para cada senal.

También se utiliza el momento absoluto de primer orden (First Order
Absolute Moment, FOAM) en | |. Este operador matematico au-
menta el contraste tanto del trazo de la senal como de la cuadricula del ECG
en imagenes en escala de grises. Para corregir la orientacion, se selecciona
de manera manual una parte de la imagen donde s6lo aparezca cuadricula,
y se procesa con un filtro FOAM que aumenta el contraste de cada linea de
la cuadricula. Se toma una columna de la imagen y, para cada punto de esa
columna, se determina la ecuacién de la recta que, pasando por ese punto,
minimiza el nivel de intensidad de todos los pixeles bajo la recta. Se obtiene
asi una funcion R(y;) que representa, para cada fila y;, el nivel minimo de
intensidad obtenido en el paso anterior junto con el coeficiente angular co-
rrespondiente a esa recta (véase la Figura 2.2). Cada pico de la funcion R
estd asociado con una de las lineas de la cuadricula. El angulo de rotacion
de la imagen se determina a partir de los picos de la funcion R y del valor
medio de los coeficientes angulares asociados.

En | | , los autores también trabajan con una imagen en escala
de grises. El procedimiento es el siguiente: en primer lugar aplican el opera-
dor morfolégico erosion con un elemento estructurante vertical de longitud
cuatro pixeles para reducir el grosor de las lineas de la imagen, eliminar el
ruido impulsivo y destacar el trazo de la senal sobre la cuadricula. A partir
de la imagen resultante se obtiene el trazo de la senal barriendo la imagen
en la direccion vertical y seleccionando los pixeles con valores de intensidad
minimos. Se crea una imagen que contiene Gnicamente la sefial obtenida, y
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_R(Yi)

Figura 2.2: Resultado de la aplicacién de un filtro FOAM a un fragmento de
cuadricula | -

ésta se utiliza como mascara para obtener otra imagen que sélo contenga la
cuadricula. Finalmente se aplica la Transformada de Hough | |
sobre esta ultima imagen para determinar el dngulo de inclinacion de las
lineas de la cuadricula. La transformada de Hough es una técnica que per-
mite descubrir formas geométricas en una imagen. En este caso se utiliza
para detectar segmentos rectos (lineas de cuadricula). Se basa en transfor-
mar puntos de la imagen en un nuevo espacio denominado espacio de Hough,
utilizando para ello la siguiente representacion de un punto en coordenadas
cartesianas (z,y) en coordenadas polares (6, p):

x-cos(f)+y-sen(d) =p

Esta transformacion representa una alineacién de puntos en el dominio polar.
Aquellos puntos que pertenezcan a la misma recta coincidiran en las compo-
nentes p y 6, donde p es el moédulo de este vector y 6 es el angulo que forma
el vector normal a la recta con el eje horizontal y que determina el &ngulo de
inclinacion de las lineas de la cuadricula. Este angulo se utiliza para rotar la
imagen y corregir asi la orientaciéon del papel.

El procedimiento propuesto por los autores sélo es apto para imagenes
en escala de grises y de color puesto que supone que las lineas de la imagen
pertenecientes a senal son de un nivel de intensidad mas proximo al negro.
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2.3.2. Eliminacion de cuadricula

Como se indico en el Capitulo 1, los ECG se imprimen en una tira de
papel cuadriculado. Es por ello que para recuperar la senal, la mayoria de los
algoritmos necesitan eliminar la cuadricula para que no haya confusién con
la senal que se quiere obtener. Para la eliminacién de la cuadricula existen
métodos muy diferentes en funcion del tipo de cuadricula.

Los estudios en los que se utilizan ECG cuya cuadricula es de color y la
senal eléctrica tiene tono negro, aplican un filtro de color a la imagen para
eliminar la cuadricula | , , , -
La Figura 2.3 (a) muestra las doce derivaciones de un ECG impresas en
papel milimetrado en color para un paciente sano; la Figura 2.3 (b) muestra
el resultado de aplicar un filtro de color para eliminar la cuadricula de la
Figura 2.3 (a).

En el caso de tratar con imagenes en escala de grises (sefial y cuadricula
en escala de grises, fondo blanco), el proceso para separar senal y cuadricula
ya no es inmediato, puesto que sus niveles de intensidad son similares. La
Figura 2.4 (a) muestra un ejemplo de una imagen de ECG en escala de grises.
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Figura 2.3: Ejemplo de cancelaciéon de la cuadricula en una imagen en color:
(a) ECG en color | |, (b) Resultado de aplicar un filtro de color.

(a) (b)

Figura 2.4: Ejemplo de cancelacion de la cuadricula en una imagen en es-
cala de grises: (a) ECG en escala de grises, (b) Resultado de umbralizar (a)

[ |
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Mas complicado es el caso de tratar con imagenes binarias (senal y cuadricu-
la en tono negro, fondo blanco), ya que el nivel de intensidad es el mismo
tanto para la senal como para la cuadricula. Los resultados de los métodos
propuestos para este caso se iran mostrando a lo largo de la memoria.

Cuando se dispone de una imagen en escala de grises, una de las técnicas
para eliminar la cuadricula es la segmentacion por umbralizacién. Este proce-
dimiento, utilizando en | , , |, consiste en
realizar un histograma de la imagen (véase la Figura 2.5) a partir del cual
se determina un umbral que separa dos regiones con distinto nivel medio de
intensidad. Como resultado de esta operacion, se obtiene una imagen binaria.

o 0 100

Figura 2.5: Histograma de la Figura 2.4 (a).

La segmentacién por umbralizacion de la senal eléctrica y de la cuadricula
es posible porque los pixeles de la cuadricula, en general, tienen un nivel de
gris més claro que los asociados al trazo de la senal, tal y como se observa en la
Figura 2.4 (a). Tras el proceso de umbralizacion (en este caso se ha tomado
un umbral de 100), la cuadricula se elimina casi en su totalidad, véase la
Figura 2.4 (b). En el caso de que los niveles de intensidad de los pixeles de la
senal y la cuadricula no estén suficientemente diferenciados en | |
se propone aplicar el operador FOAM para aumentar el contraste entre sefial
y cuadricula, y poder asi aplicar una segmentacion por umbralizaciéon para
eliminar la cuadricula de forma efectiva. A pesar de ello, en ocasiones, no
se consigue eliminar completamente la cuadricula y es necesario realizar un
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procesado posterior o implementar un algoritmo robusto para extraer la senal
[ I

En | | se propone la aplicacion de un filtro de mediana para
eliminar el posible ruido de la imagen umbralizada. Mitra et al. | |
proponen aplicar la técnica smearing runlength para eliminar los restos de
cuadricula que hayan quedado tras la umbralizacion. Esta técnica detecta
las lineas horizontales o verticales en imagenes binarias. Para ello, recorre la
imagen en la direccion horizontal o vertical, es decir, por filas o columnas
y transforma en pixeles de fondo las secuencias de pixeles de primer plano,
es decir, pixeles de primer plano consecutivos, cuyo tamano sea menor a un
umbral dado.

Un factor critico es el umbral a utilizar en la segmentacion: la seleccion
inadecuada de este valor puede conducir, bien a perder informacion de la
senal, o bien a tener demasiado ruido en la imagen. Ninguno de estos proble-
mas puede ser solventados con las dos técnicas de post-procesados posteriores
a la umbralizacion propuestas anteriormente. Notese que la segmentacion por
umbralizacién se puede aplicar en imégenes en escala de grises y en color,
pero no tiene sentido aplicarla en iméagenes binarias, puesto que el nivel de
intensidad de la senal es el mismo que el nivel de intensidad de la cuadricula.

Otras técnicas para eliminar la cuadricula en imagenes en escala de grises

son los algoritmos propuestos en | | (ya presentado en la Seccion 2.3.1)

y en | |- En | | se proponen tres métodos (ezacto,
rango y manual) para identificar los pixeles de la cuadricula en funcion de la
calidad de la imagen de partida:

1. Modo ezacto: utiliza informacion de la velocidad del papel (v,,), la
resolucion del escaneado (n) y el tiempo entre lineas verticales de la
cuadricula (tpc) para obtener analiticamente la distancia que hay, en
unidades de pixel, entre dos lineas consecutivas de la cuadricula. La
expresion utilizada es la siguiente:

Seg mm pixeles i|
pixeles tpe [cuadricula} X Ureg [seg] 8 [pulgada

cuadricula 25.4[ min }
pulgada

(2.1)

2. Modo rango: utiliza la Ecuacion (2.1) pero con un “nivel de confianza”,
seleccionado por el usuario, que indica con qué exactitud se asume
esa formula. A partir de este nivel se vuelve a detectar la cuadricula.
Este modo suele utilizarse cuando la imagen de partida no es de buena
calidad, por ejemplo cuando se toma una fotocopia de un ECG o el
papel esta deteriorado.
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3. Modo manual: el usuario selecciona manualmente un rectangulo en el
que se incluyen al menos 4 6 5 cuadrados de la cuadricula (sin ruido ni
senal).

Una vez determinada la posicion de la cuadricula, ésta se tiene en cuenta
para la extraccion de la senal eléctrica.

En el caso de que la imagen sea binaria, como se analizard en el siguiente
capitulo, la separacion entre senal y cuadricula se hace ain mas dificil. Entre
las propuestas para eliminar la cuadricula en imagenes binarias, | |
tiene en cuenta la periodicidad de las lineas verticales de la cuadricula para
aplicar la técnica propuesta en | | v determinar la distancia (en
namero de pixeles) asociada a esta periodicidad. A continuacion, la imagen
original se desplaza el nimero de pixeles asociado a un periodo y se realiza la
operacion XOR entre la imagen original y la desplazada, eliminando asi las
zonas comunes en las dos imagenes, que en principio son las zonas correspon-
dientes a las lineas de la cuadricula. Para obtener una imagen con la forma
de onda original y eliminar la superposicion con la onda desplazada un perio-
do, los autores senalan que el resultado se proyecte sobre la imagen original
(pero no indican como hacerlo). El ruido asociado a caracteres no deseados
y a pequenos grupos de pixeles aislados se elimina mediante un filtrado por
namero de pixeles. La Figura 2.6 (b) muestra el resultado de aplicar este
procedimiento sobre la imagen de la Figura 2.6 (a), donde el grosor del trazo
de la forma de onda es superior al del trazo de la cuadricula, incluso para las
variaciones rapidas de la senal. Este tltimo requisito no suele verificarse en
los registros reales, en cuyo caso la aplicacion de este método eliminaria los
fragmentos de onda superpuestos a las lineas de la cuadricula.

p

T

TIIT
o
Y

i

-

(a) (b)

Figura 2.6: (a) Imagen binaria con cuadricula; (b) Resultado de aplicar el
procedimiento de eliminacion de la cuadricula descrito en | |-

En | | se aplican herramientas de morfologia matemaética que
utilizan un elemento estructurante lineal horizontal y otro vertical de cuatro
pixeles para eliminar en la medida de lo posible la cuadricula. Para que
este procedimiento tenga éxito, es necesario que el grosor del trazo de la
senal sea mayor que el de la cuadricula. La técnica es la siguiente: si el
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elemento estructurante cubre s6lo pixeles negros, correspondientes a la senal
o a la cuadricula, no se realiza ninguna operacion; si el elemento estructurante
cubre pixeles negros y blancos, el autor supone que esos pixeles pertenecen
a la cuadricula o son ruido, y todos los pixeles que cubren la mascara pasan
a ser pixeles de fondo (blancos). En la Figura 2.7 (b) se muestra el resultado
de aplicar esta técnica a la imagen de la Figura 2.7 (a). Como se observa en
la Figura 2.7 (b), si las dimensiones de los objetos asociados a la cuadricula
superan el tamano del elemento estructurante, no se eliminan esos grupos
de pixeles. Un elemento critico a determinar es la longitud del elemento
estructurante, que debe ser suficientemente largo para eliminar la cuadricula
y no la senal.

(b)

Figura 2.7: Resultado de la eliminacién de la cuadricula mediante el método
descrito en | ]. Se han marcado en rojo los puntos asociados al
ruido.

2.4. Obtencion de la senal eléctrica

Algunos autores, ademas de corregir la posible orientacién inadecuada de
la imagen y eliminar la cuadricula, aplican otro procedimiento a la imagen
antes de obtener la senal eléctrica. Este proceso consiste en suavizar la forma
de onda rellenando posibles huecos o eliminando pixeles ruidosos resultantes
del procesado anterior y como consecuencia del escaneado. Con este objetivo,
| , | aplican un filtrado espacial heuristico, disefiado
para imagenes binarias, que utiliza una mascara de tamano 5 x 5. La Figu-
ra 2.8 muestra una imagen con un fragmento de forma de onda que presenta
tanto huecos a completar (sefialados con circulos) como pixeles ruidosos a
eliminar (senalados con cuadrados). La Figura 2.9 muestra el resultado de
aplicar el filtro heuristico a la Figura 2.8. Como se observa, los pixeles mar-
cados han sido completados o eliminados y la forma de onda se ha suavizado.
Este filtro tiene éxito cuando el trazo de la senal estd bien definido, como
sucede en la Figura 2.8. Sin embargo, ante senales con trazo no uniforme el
resultado no es el esperado, tal y como se observa en la Figura 2.10.
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Figura 2.9: Resultado de aplicar del filtrado heuristico de | | ala
Figura 2.8.

(a) (b)

Figura 2.10: (a) Imagen con trazo no uniforme, (b) Resultado de aplicar del
filtrado heuristico de | | a la imagen anterior.
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Una vez procesada la imagen, existen diferentes técnicas para obtener la
senal eléctrica cardiaca. El método méas simple, utilizado en | ,
, |, consiste en procesar cada columna (asociada a

un instante de tiempo) de modo independiente y obtener el punto medio
de los pixeles del trazo de la senal. La Figura 2.11 muestra en color rojo el
resultado de aplicar este procedimiento. Como se observa en la Figura 2.11, se
obtiene una estimacién suavizada de la senal, perdiéndose informacion en las
variaciones rapidas donde no se obtiene el valor maximo de voltaje asociado
a ese instante de tiempo. Esto supone un problema para un analisis médico
posterior, ya que la senial recuperada no reproduce fielmente la senal original.

H
P HH R

35
28
Srasemes

e nme S

Figura 2.11: Resultado (en rojo) de tomar, para cada columna, el punto
medio del trazo de la senal.

Para solventar este inconveniente, en | | se propone una va-
riante de este método, aplicable a imagenes binarias y en escala de grises.
El método propuesto analiza cada instante de tiempo, pero tiene en cuenta
que la senal puede presentar discontinuidades en el trazo. Asi para cada ins-
tante de tiempo el algoritmo busca los segmentos, es decir, busca conjuntos
de pixeles consecutivos mas oscuros (senal o ruido) cuyo tamano supere un
umbral inicialmente estimado en funcion del grosor del trazo de la senal. El
autor asume que los segmentos que no pertenecen al trazo de la senal son de
menor longitud que los que si pertenecen, por lo que siempre selecciona el
segmento méas largo. En el siguiente instante de tiempo, la bisqueda del seg-
mento de senial comienza a partir del punto medio del segmento seleccionado
en el instante anterior, asumiendo que la mayoria de las veces la senal sera
continua. Si, por el contrario, la senial presenta discontinuidades, el punto de
partida de la biisqueda no proporciona ningin segmento y es necesario buscar
todos los segmentos para ese instante de tiempo, seleccionando nuevamente
el de mayor longitud. Como resultado se obtiene una imagen donde sélo hay
un segmento por instante de tiempo. En la siguiente fase del algoritmo, se
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almacenan los puntos extremos de cada segmento y se selecciona un pun-
to concreto del mismo para representar a la senal en ese instante de tiempo.
Para ello, se calcula la primera derivada de las lineas que conectan los puntos
extremos a cada lado del segmento y se establece un umbral. Si la derivada
no supera este umbral, se toma como punto representativo del segmento el
punto medio. Si el umbral se supera, es porque la sefial tiene una variacion
rapida del nivel de tension. En este caso, se toma como punto representativo
un punto interior al segmento cuya posicion estd mas préoxima al extremo
superior del segmento si la pendiente es creciente, o al extremo inferior si la
pendiente es decreciente.

Otros autores utilizan operadores morfolégicos sustractivos para repre-
sentar la estructura de la forma de onda mediante un grafo y recuperar a
partir de él la senal eléctrica. Si la imagen original se puede reconstruir a
partir del grafo, éste se denomina esqueleto | |- El esqueleto de
una region se puede definir mediante la transformacion del eje medio (MAT,
Medial Azis Transformation) propuesta por | |. Para obtener el eje
medio de la forma de onda, | | calcula la minima distancia de cada
pixel de la senal al fondo y obtiene una imagen de distancias como la que se
muestra en la Figura 2.12 (b). Asi, los pixeles con mayor distancia forman
parte del eje medio de la forma de onda, y por tanto del esqueleto. Dicho
esqueleto se obtiene tomando, para cada columna, el pixel con mayor distan-
cia asignada, tal y como se ilustra en la Figura 2.12 (c¢). Obsérvese que la
forma de medir las distancias influye en el resultado, y por tanto, el esqueleto
depende del tipo del conectividad (4 u 8 vecinos) y de la métrica de distancia
(Euclidea, Manhattan).

01 01 01 01 01 01 O1
01 01 01 01 01 01 O1
01 01 01 01 O1 01 O1
01 01 01 01 O1 01 01
28 01 01 01 01 01 01
063 02 01 01 01 01 [02
0403 02 01 01 01 [63 04 03
01 04 03 02 0208 03 04 03

02 03 04 03 03 03 02 04 03 03

01 03 03 03 03 02 01
01 0102 02 02 01 01
01 01 01 01 01 01 O1
01 01 01 01 01 01 O1
01 01 01 01 01 01 O1
01 01 01 01 01 01 O1

(a) (b) (c)

Figura 2.12: Ejemplo del proceso de obtencion del esqueleto de la senal con
el algoritmo descrito en | |-
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Otro método para representar un objeto mediante un grafo es utilizar el
operador morfologico de thinning, que elimina capas de pixeles de forma ite-
rativa. Existe un conjunto de reglas que especifican como se han de eliminar
esos pixeles, reglas que se aplican iterativamente hasta que no hay mas cam-
bios en la imagen. Al aplicar una técnica de thinning a la senal de interés,
su trazo se reduce a un pixel por columna (por instante de tiempo). De esta
forma, la recuperacion de la senal es inmediata asignando a cada pixel su
valor temporal y de tension.

Para realizar en thinning, | , , |, los au-
tores utilizan el algoritmo de | | para imagenes binarias. Este al-
goritmo se aplica a los pizeles de contorno de la region de la que se quiere
obtener el grafo, esto es, a cualquier pixel de fondo para el que al menos uno
de sus ocho vecinos inmediatos corresponda a senal. Con el fin de preservar
la conectividad del grafo resultante, este algoritmo se aplica en dos fases. La
Figura 2.13 muestra un ejemplo de la aplicacion de este algoritmo de thinning
al caracter H, donde los pixeles eliminados se representan como un punto.
Como se ilustra en la Figura 2.13 (b), en la primera fase se eliminan los pixe-
les de las fronteras noroeste y sureste; mientras en la segunda fase se eliminan
los pixeles de las fronteras nordeste y suroeste, véase la Figura 2.13 (c¢). La
Figura 2.13 (d) muestra el resultado final del algoritmo.
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Figura 2.13: Aplicacion del algoritmo de thinning de | |-

Conviene indicar que las técnicas sustractivas para obtener el grafo de la
senal son adecuadas cuando el trazo de la senal es uniforme. De no ser asi
el grafo final de la senal tendria mucho ruido y la senal eléctrica no se recu-
peraria correctamente. La Figura 2.14 muestra un ejemplo de la aplicacion
del algoritmo de | | cuando la senal presenta discontinuidades y su
trazo no es uniforme.
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Figura 2.14: Resultado de aplicar el algoritmo de thinning descrito en

[ J

En los ultimos aflos | | ha disenado una herramienta software
patentada con el nombre de ECGScan para extraer la senal eléctrica cardiaca
aplicando una técnica basada en modelado de contornos activos | |
y programacion dinamica | | a imégenes en escala de grises. El
objetivo que persiguen Badilini et al. es encontrar la imagen que representa
la senal eléctrica a obtener como un contorno activo. Para ello se minimiza
una funcion de coste, definida como la suma ponderada de tres funciones:

= Una funcién de linea, utilizada para sujetar el contorno activo a la for-
ma de onda de la imagen.
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s Una funcion de suavizado, utilizada para que el contorno activo corres-

ponda a una forma de onda suave.

= Una funcion de longitud, utilizada para que el contorno alcance los
puntos més alejados de los maximos y minimos de la forma de onda.

La Figura 2.15 muestra una imagen en escala de grises y, superpuesta
en color azul, el contorno activo obtenido utilizando esta técnica. Como los
propios autores indican, en ocasiones es necesario marcar, de forma manual,
lo que se denominan puntos de anclaje, esto es, puntos de la imagen por los
que debe pasar el contorno activo. Estos puntos son necesarios para recuperar
del modo mas fiel posible el nivel de voltaje asociado a las variaciones rapidas
de los niveles de tension de la senal. La Figura 2.16 (a) muestra en color azul
el contorno activo obtenido sin utilizar puntos de anclaje. La Figura 2.16 (b)
muestra el resultado si se utiliza el punto de anclaje que se indica con una
flecha. Obsérvese que el contorno sélo alcanza el punto mas alto senialado con

un circulo rojo cuando se fija el punto de paso.

(. Male P-R-T axes
‘I | ‘ [ |
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Figura 2.15: Obtencién de la senal eléctrica (azul) a partir de la técnica de

contornos activos propuesta en | -
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Figura 2.16: Recuperacion de la senal eléctrica (azul) segin | -
(a) Sin utilizar puntos de anclaje, (b) Utilizando el puntos de anclaje que se
indica con una flecha verde.

Una vez obtenido el trazo de la senal eléctrica, todos los autores coinciden
en unir las posibles zonas sin senal utilizando técnicas de interpolacion lineal.
Tal y como se explico en la Seccion 2.2, a partir de la imagen con la forma
de onda de un pixel de grosor se realiza la conversiéon a unidades de tiempo
(mseg) y voltaje (mV).



Capitulo

Obtencion de la senal eléctrica a partir
de EGM impresos

En este capitulo se presenta el procedimiento propuesto en este proyec-
to para obtener la sefial eléctrica cardiaca a partir de los registros de EGM
impresos sobre tiras de papel cuadriculado en blanco y negro. En el primer
apartado se introduce el problema y se presentan las caracteristicas de las
imégenes con las que se trabaja. En el siguiente apartado se indican los méto-
dos de preprocesado de imagen utilizados para reducir el ruido y facilitar la
posterior extraccion de la senal eléctrica. A continuacion se expone el proce-
dimiento seguido para obtener la senal eléctrica. Por ultimo, se presentan los
resultados obtenidos y se evalta la calidad de la senal eléctrica recuperada
en relacion con la senal de referencia, utilizando para ello distintas figuras de
mérito.

3.1. Introduccion

Como se indico en capitulos anteriores, la recuperacion de la senal cardia-
ca en formato digital a partir de los registros almacenados en papel es nece-
saria para poder realizar posteriormente diversos analisis mediante técnicas
de procesado digital de senal. Estas técnicas abarcan desde los estudios mas
simples (por ejemplo, el andlisis espectral o la parametrizacion de la forma
de onda) hasta los méas avanzados (tales como la utilizacion de técnicas de
aprendizaje para la localizacion automaética del origen de la arritmia), per-
mitiendo obtener mejoras en el diagnoéstico del paciente.

Todos los EGM con los que se trabaja en este capitulo pertenecen a regis-
tros almacenados en DAL Estos registros se recogieron en el Hospital General
Universitario Gregorio Maranon de Madrid y en el Hospital Universitario Vir-
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CAPITULO 3. OBTENCION DE LA SENAL ELECTRICA A PARTIR DE EGM
IMPRESOS

gen de la Arrixaca de Murcia, centros con los que el Departamento de Teoria
de la Senal y Comunicaciones de la Universidad Rey Juan Carlos mantiene
desde hace varios anos una estrecha colaboracion en la investigacion de los
mecanismos de formaciéon de las arritmias y el procesado digital de senales
cardiacas.

Para que el procedimiento de recuperacion de la senal eléctrica no sea apli-
cable a un tnico dispositivo, en este proyecto se utilizan dos casas comerciales
que fabrican DAI: Medtronic® y Boston Scientific®. En concreto, los progra-
madores utilizados han sido el programador MEDTRONIC CARELINK®
[ManualMedtronic] (Modelo 2090) para Medtronic® y el Programador/ Re-
gistrador/ Monitor ZOOM® LATITUDE® [ManualBoston] (Modelo 3120)
para Boston Scientific®. En la Figura 3.1 se muestran los equipos utilizados.

Figura 3.1: Programadores de: (a) Medtronic®; (b) Boston Scientific®.

Como se vera en la Seccidon 3.3, las imagenes resultantes de la impresion
de los EGM de cada casa comercial tienen distintas caracteristicas, que se
tendran en cuenta en el proceso de extracciéon de la senal cardiaca.

Para obtener las imagenes en formato digital a partir del registro en papel,
se ha utilizado el escaner HP SCANJET 7650 [\ anualHP] con una resolucion
de 390 ppp. En todos los registros utilizados, la velocidad del papel ha sido de
25 mm /seg. Asi, como cada pulgada son 2.54 cm., obtenemos que la frecuen-
cia de muestreo de la senal en las imagenes es de 396,24 Hz. Esta frecuencia
corresponde, aproximadamente, al triple de la frecuencia de muestreo de la
senal para los dispositivos de Medtronic® (128 Hz) y al doble de la frecuencia
de muestreo de la senal para los dispositivos de Boston Scientific® (200 Hz).
De este modo, la resolucion utilizada es valida para procesar los registros
de las dos casas comerciales, permitiendo obtener suficientes muestras para
obtener la senal eléctrica sin aumentar excesivamente la carga computacional
del procesado de imagen subsiguiente. Como resultado del escaneado, se ob-
tiene una imagen binaria que se almacena en un formato sin pérdidas (bmp).
Los parametros seleccionados para la digitalizacion de los registros coinciden
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con las recomendaciones dadas en | | para una adecuada con-
version, de un formato papel a uno digital, en funcion de las caracteristicas
del papel. En la Figura 3.2 se muestra un ejemplo de EGM para cada uno
de los fabricantes con los que se trabaja.
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Figura 3.2: Ejemplo de EGM de las dos casas comerciales: (a) Medtronic®,
(b) Boston Scientific®.

Segiin se presento en el Capitulo 2, se han desarrollado numerosas técnicas
de extraccion de la senal cardiaca a partir de ECG, no asi de EGM. Los
registros de ECG se imprimen en papel cuadriculado tanto en color como
en blanco y negro, mientras que los EGM se muestran siempre en papel
cuadriculado en blanco y negro. Desde el punto de vista clinico, el anélisis
de la informacion de los EGM o del ECG no varia si se imprime en blanco y
negro o en color, pero desde el punto de vista técnico el procedimiento para
recuperar la senal eléctrica es méas complicado en el caso de ECG/EGM en
blanco y negro. La impresion de la senal en papel de color facilita su posterior
recuperacion, puesto que con un filtro de color puede eliminarse facilmente
la cuadricula, quedando dnicamente el trazado de la senal elétrica en tono
negro. Fsto no ocurre con las iméagenes en blanco y negro, puesto que ya no
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se puede discriminar tan facilmente la senal eléctrica de la cuadricula. De los
procedimientos propuestos en el Capitulo 2, los que tratan los ECG en color
y en escala de grises no son aplicables en este proyecto, por ser en blanco y
negro las imagenes de EGM de este trabajo. Respecto a los procedimientos
para imagenes en blanco y negro, la recuperacion de la senal utilizando las
técnicas propuestas en el Capitulo 2 no fue satisfactoria porque las senales
de nuestro estudio son de peor calidad que las utilizadas en los trabajos del
Capitulo 2, tal como se muestra en la Figura 3.3.
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Figura 3.3: Ejemplos de registros de sefial eléctrica sobre papel. (a) Fragmento
de senal de los EGM utilizados en este proyecto; (b) Fragmento de ECG
utilizado en | -

El procedimiento que se propone para la extraccion de la senal eléctrica
cardiaca a partir de una imagen binaria consta de dos etapas. L.a primera es
una etapa de preprocesado de imagen en la que se elimina la cuadricula y se
segmenta la imagen resultante, separando cada una de las senales eléctricas.
En la segunda etapa se aplica un algoritmo para obtener la senal eléctrica
cardiaca a partir de la imagen segmentada en la etapa anterior (conversion
espacio-temporal). Las siguientes secciones detallan cada una de estas etapas.
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3.2. Preprocesado de imagen

En el procesado de imagenes binarias, es comun considerar los objetos de
interés como primer plano (pixeles blancos) y el resto como fondo (pixeles
oscuros). Por ello, para facilitar la interpretacion de los resultados, se trabaja
con iméagenes donde los puntos pertenecientes al trazado de la senal eléctrica
sean puntos de primer plano.

El primer paso para obtener la senal eléctrica es eliminar la cuadricula de
la imagen. Para ello, se ha partido de la modificacion del software desarrollado
en | | por el mismo grupo de trabajo. A grandes rasgos, se resume a
continuacion el procedimiento utilizado para la eliminacion de la cuadricula:

1. Correccion de la posible inclinacion del EGM. Durante el proceso de
escaneado, es posible que la base de tiempos del EGM no esté en la di-
reccion horizontal. Para evitar una deficiente recuperacion de la senal
por esta causa, la orientacion de la imagen se corrige aplicando la Trans-
formada de Hough.

2. Eliminacién de ruido en la imagen. En este contexto, entendemos por
ruido pequenas agrupaciones de pixeles de primer plano entre las lineas
de cuadricula, pixeles que no pertenecen ni a la senal ni a la cuadricula.

3. Creacion de una cuadricula artificial que acttie como mascara y, a partir
de la cual, se pueda separar la cuadricula real del resto de trazado de la
senal. De modo resumido, el procedimiento para generar la cuadricula
artificial es el siguiente:

= Sobre la imagen obtenida en el punto anterior, se aplican opera-
dores morfologicos para obtener inicamente las lineas verticales y
horizontales de la imagen.

= Para determinar, de entre todas las lineas extraidas, cuales son las
que definen la cuadricula, se realiza la proyeccion horizontal y ver-
tical de la imagen anterior. Es decir, para la proyeccion horizontal
se obtiene una senal unidimensional con tantos elementos como fi-
las tenga la imagen, y donde cada elemento corresponda al ntimero
de pixeles de primer plano contenido en la fila correspondiente.

= Dos caracteristicas de las lineas que definen la cuadricula son su
equiespaciado (aproximadamente sesenta pixeles) y su gran lon-
gitud. Estas caracteristicas se tienen en cuenta para identificar
las posiciones de las lineas de la cuadricula como las asociadas
a los maximos regionales (equiespaciados) mas altos de las pro-
yecciones. Para determinar estas posiciones se realiza una trans-
formacion de las proyecciones al dominio frecuencial y se filtra a
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la frecuencia correspondiente a sesenta pixeles (con una tolerancia
del 10%). A partir del resultado se crea la cuadricula artificial.

4. Se obtiene la cuadricula de la imagen original realizando el producto,
punto a punto, entre la imagen original y la de la cuadricula artificial.

Para conservar los pixeles asociados a la senal eléctrica, y puesto que el
trazo de la senal es més grueso que el de la cuadricula, se proponen los dos
métodos que se explican con méas detalle a continuacion.

Método 1

Aumentar la discontinuidad de la cuadricula convirtiendo aleatoriamente
el 50 % de los pixeles de primer plano de la cuadricula en pixeles de fondo
(pixeles negros). Posteriormente, se realiza una segmentacion para eliminar
los fragmentos més pequenos, que son los pertenecientes a la cuadricula.

Método 2

Aplicar una apertura morfolégica con un elemento estructurante que pre-
serve el trazo de la senal y elimine la cuadricula. La forma del elemento
estructurante sera circular o cuadrada (similares a la forma del trazo de la
senal). El tamano final del elemento estructurante se determina aplicando
aperturas sucesivas con tamanos crecientes del elemento estructurante a dos
imégenes. Por un lado, a la imagen de la cuadricula, es decir, a la imagen
obtenida del producto (punto a punto) de la imagen de la cuadricula artificial
y la imagen original. Y, por otro lado, a la imagen de la senal obtenida como
la XOR (punto a punto) de la imagen de la cuadricula artificial y la imagen
original. Se calcula el porcentaje de pixeles de primer plano eliminados de
cada imagen al aplicar la apertura, y se toma como tamano del elemento es-
tructurante aquél que elimine el mayor porcentaje de pixeles de la cuadricula
manteniendo el mayor porcentaje de pixeles de la senal. Finalmente, se aplica
una apertura con el elemento estructurante determinado y se recuperan los
pixeles asociados a la senal cardiaca.

Combinacién del Método 1 y el Método 2

Los dos métodos anteriores presentan una serie de inconvenientes que
impiden la adecuada recuperacién de la senal:

= El Método 1 puede eliminar pixeles de la senal cardiaca que coincidan
con la cuadricula.
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» El Método 2 puede dejar también fragmentos de la cuadricula.

Para ofrecer una mejor solucion, se propone la aplicaciéon de ambos méto-
dos de forma complementaria:

1. Determinar qué grupos conexos de pixeles de primer plano de la imagen
resultante del Método 1 no aparecen en el resultado obtenido al aplicar
el Método 2.

2. De los grupos anteriores, determinar cuéles unen dos o més segmentos
de senal.

3. Incorporar al resultado del Método 2 los grupos de pixeles que verifican
la condicion anterior.
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Figura 3.4: (a) EGM original, (b) Resultado de la combinacion del Método
1y el Método 2.

En la Figura 3.4 se muestra el resultado de la eliminacion de la cuadricula
con la combinacién del Método 1 y del Método 2. Como se observa, es fre-
cuente que en las imagenes de los EGM aparezca mas de una senal cardiaca.
Puesto que el algoritmo para extraer la forma de onda (Seccion 3.3) se aplica
sobre una imagen con una unica senal, es necesario segmentar la imagen con
el fin de procesar por separado cada una de las senales eléctricas. Cada una
de estas senales pertenece a los registros intracavitarios del EGM bipolar y
monopolar del electrodo ventricular derecho del DAI. Los registros del EGM
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bipolar reflejan las senales que conducen a la terapia del DAI, puesto que
son éstos los que utiliza el dispositivo para realizar la clasificacion del tipo
de arritmia. El EGM monopolar, o carcasa a bobina, de desfibrilaciéon aporta
datos tutiles para determinar el mecanismo causante de la taquicardia, como
la anchura o el cambio en la morfologia de la taquicardia. En el caso de los
EGM de Medtronic®, la posicion de la sefial monopolar y bipolar en la ima-
gen es arbitraria y hay que indicarla manualmente. En cambio, en los EGM
de Boston Scientific®, la sefial bipolar siempre esta ubicada en la parte supe-
rior del EGM (y la sefial monopolar en la parte inferior), como se muestra en
la Figura 3.5. En los EGM de Boston Scientific® puede aparecer una tercera
senal en la parte superior de la imagen. Esta senal se descarta puesto que no
entra dentro del campo de estudio de este proyecto.

1 I I i 1 I 1 | I I

b 1. L Iy 4 L A g
e A ! l T I 1 ! I !

Figura 3.5: EGM original de Boston Scientific® con 3 sefiales: auricular, bipo-
lar ventricular y monopolar ventricular.

Puesto que el eje de tiempo esta alineado con la dimension horizontal, se
procede a segmentar la imagen mediante una proyeccion horizontal, donde los
méximos regionales con mayor nivel indican la posicion de las senales cardia-
cas asociadas a las zonas de mayor concentracion de pixeles de primer plano
(vease la Figura 3.6). Entre estos maximos habra zonas donde la proyeccion
sea nula debido a la ausencia de senal. Estos cambios de nivel van a permitir
separar la imagen de la senal monopolar de la imagen de la senal bipolar
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Figura 3.6: Proyeccion horizontal de la imagen de la Figura 3.4 (b).
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3.3. Conversiéon espacio-temporal

Como se indic6 en la introduccion, durante este proyecto se va a trabajar
con dos fabricantes de DAI, Medtronic® y Boston Scientific®, cada uno de
los cuales tiene su propio programador, con unas caracteristicas distintas en
la impresion de EGM. Es por ello que, para realizar una adecuada conversion
espacio-temporal de los registros, se necesita obtener los pardmetros caracte-
risticos de cada tipo de EGM. Estos parametros se determinan en la Seccion
3.3.1. Utilizando estos parametros, en la siguiente seccién se propone un al-
goritmo para obtener la forma de onda unidimensional a partir de la imagen
binaria.

3.3.1. Obtencioén de la relacién de voltaje por pixel

Para realizar una adecuada conversion espacio-temporal es necesario cono-
cer la resolucion temporal y de tension de cada EGM. Aunque la resolucion
temporal es constante (y conocida) para cada dispositivo, no sucede lo mis-
mo con la resolucién de tension (voltaje por pixel). De modo general, la
resolucion de tension serd distinta para cada dispositivo y habra que seguir
dos procedimientos distintos (en funcion de la marca del dispositivo) para
determinarla.

Los EGM impresos por Medtronic® poseen, al inicio de cada una
de las senales eléctricas de interés, una curva de calibrado que corresponde
a un pulso rectangular ideal y a un valor numérico que indica el voltaje
asociado a la altura del pulso (véase la Figura 3.7). Este voltaje se tomara
como referencia en la senal eléctrica correspondiente.

Velocidad de gréfico: 25.0 mm/seg
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Figura 3.7: EGM de Medtronic®. El pulso de referencia (marcado con un
circulo rojo) aparece al inicio de cada senal eléctrica de interés.
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Para determinar el ntimero de pixeles que el pulso representa en la dimen-
sion vertical, se toman como referencia las lineas horizontales del pulso y se
mide el nimero de pixeles que las separan. La relaciéon de tensién por pixel
se obtiene dividiendo el voltaje asociado a la altura del pulso, que también
viene indicado en la imagen, por el ntimero de pixeles. A continuaciéon se
describe el proceso de forma detallada:

1. Se selecciona de forma manual el pulso en la imagen (véase Figura 3.8)
y se obtiene una subimagen con el pulso de calibracion (Figura 3.9(a)).

2. Para obtener el niimero de pixeles que representa el pulso, primero se
extrae la linea horizontal superior del mismo (véase la Figura 3.9 (b)).
Para ello, se aplica sobre la imagen del pulso completo una apertu-
ra con un elemento estructurante horizontal de longitud cincuenta'
pixeles. Con este operador morfologico y este elemento estructurante
se consigue diferenciar el trazo continuo del pulso de las lineas de la
cuadricula. Mediante una proyeccion horizontal se determina la fila en
la que se encuentra esta linea.

3. Se obtienen las lineas horizontales inferiores del pulso. Para ello, se
aplica a la Figura 3.9(a) otra apertura, en este caso con un elemento
estructurante horizontal de menor longitud, en concreto diecisiete pi-
xeles?. De esta operacion se recuperan las lineas superior e inferior del
pulso, véase la Figura 3.9 (¢). Al haber determinado previamente la
posicion de la linea superior, sélo queda obtener la fila asociada a los
pies del pulso.

4. La diferencia entre las filas que definen la altura del pulso determina el
nimero de pixeles que representa el pulso de calibracién.

5. La relacion de voltaje para cada pixel se calcula dividiendo la tension
representada por el pulso (en mV) entre la altura (en pixeles) del pulso.
Como ejemplo, para el caso de la Figura 3.7 y la sefial superior (EGM
monopolar) se obtiene un valor de 0,0256 mV /pixel.

'Se ha comprobado experimentalmente que esta longitud es adecuada para obtener sélo
la linea superior del pulso. Esto es porque el pulso de calibracién ocupa un cuadrado de
la cuadricula (sesenta pixeles) y la longitud del elemento estructurante debe ser inferior
para la adecuada extraccion de la linea.

2Valor obtenido de forma experimental, siendo inferior a la mitad del valor considerado
para obtener la linea horizontal superior.
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(c)

Figura 3.9: (a) Pulso de calibracion, (b) linea horizontal superior del pulso,
(¢) lineas horizontales superior e inferior del pulso.

Los EGM impresos por Boston Scientific® varian con respecto a los
de Medtronic®. En este caso no aparece un pulso de calibracion delante de
cada senal de interés, pero se conoce el voltaje asociado a cada cuadrado
de la cuadricula. Por ello, se utilizan las lineas horizontales principales de la
cuadricula para determinar el voltaje por pixel. El proceso es similar al de
Medtronic®: se determina el niimero de pixeles que cada cuadrado representa
y se obtiene el voltaje asociado a cada pixel dividiendo el voltaje del cuadrado
entre el numero de pixeles que lo representan. Este proceso se explica mas
detalladamente a continuacion:

1. Se selecciona manualmente el espacio delimitado por un cuadrado de
la cuadricula, tal y como se indica en la Figura 3.10, y se obtiene una
subimagen con el cuadrado correspondiente (Figura 3.11 (a)).

2. Para obtener el ntimero de pixeles que representa la dimensién ver-
tical del cuadrado, se aplica una dilataciéon con un elemento estruc-
turante horizontal del longitud cinco pixeles. Esta dilatacion unira ini-
camente los segmentos horizontales asociados a las lineas principales
de la cuadricula. El resultado se muestra en la Figura 3.11 (b). A con-
tinuacion, para obtener las lineas horizontales superior e inferior del
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cuadrado, se aplica una apertura con un elemento estructurante ho-
rizontal de longitud quince pixeles (véase Figura 3.11 (c¢)). El tamano
del elemento estructurante se ha determinado experimentalmente, sien-
do lo suficientemente grande para obtener las lineas principales de la
cuadricula pero no los segmentos intermedios. La diferencia entre las
posiciones de las lineas superior e inferior del cuadrado determina el
nimero de pixeles asociados a su dimensién vertical.

3. La relacion de voltaje por pixel se obtiene al dividir el valor de voltje
que cada cuadrado representa en la cuadricula (1 mV) entre el nimero
de pixeles calculado en el punto anterior. A modo de ejemplo, para el
EGM de la Figura 3.10 se obtiene una relacion de 0,15 mV /pixel.

Figura 3.10: Seleccion de uno de los cuadrados de la cuadricula (en rojo).
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Figura 3.11: (a) Subimagen asociada a un cuadrado, (b) dilatacion horizontal
de (a), (¢) lineas horizontales superior e inferior del cuadrado en (a).
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3.3.2. Extraccion de la forma de onda del EGM

Para obtener la evolucion temporal de la senal eléctrica registrada en el
papel, en este proyecto se propone un algoritmo que procesa la imagen que
contiene a cada una de las senales y obtiene una senal unidimensional que
varfa en tension y tiempo. Los métodos propuestos en la literatura (Capitu-
lo 2) no se pueden aplicar de forma directa a los EGM que se analizan en
este proyecto, puesto que trabajan con senales cuyo trazo es uniforme, y la
recuperacion resulta mucho mas sencilla que en nuestro caso. Después de una
revision y prueba de los diferentes métodos para extraccion de la senal, se
propone el siguiente algoritmo.

Como la evolucion temporal de la senal se produce en la direcciéon hori-
zontal, la imagen se analiza columna a columna (instantes de tiempo conse-
cutivos) de izquierda a derecha.

1. Se busca la columna asociada al instante de inicio de la senal (es posible
que la/s primera/s columna/s no tengan pixeles de primer plano).

2. Se guardan las posiciones de las columnas de la imagen que no ten-
gan trazo de la senal, es decir, se buscan los huecos de la senal que
posteriormente se trataran de forma especifica.

3. Como el trazo de la senal tiene un grosor superior a un pixel, para cada
columna se tomara como pixel representativo de ese instante de tiempo
el pixel asociado al centro de la plumilla, es decir, al pixel central entre
los de primer plano. De este modo se obtiene una estimacion suave (paso
bajo) de la sefial cardiaca. La Figura 3.12 muestra una imagen con el
trazo de la senal eléctrica y, superpuesto a ella en color verde, los pixeles
seleccionados como representativos. Obsérvese que esta estimacion no
sigue correctamente las variaciones rapidas del nivel de tension.

4. Para hacer un mejor seguimiento de las variaciones rapidas, se obtiene
la tendencia que sigue la sefial (creciente o decreciente). Para calcular
esta tendencia a corto plazo, se utiliza una ventana de cinco instantes
de tiempo sobre la senal estimada en la fase anterior y se obtiene, por
minimos cuadrados, la pendiente de la recta que mejor ajusta los cinco
puntos considerados. Como resultado se tiene una senal unidimensional
que indica la evolucion temporal de la pendiente de la recta.

La eleccion del tamano de la ventana se ha realizado experimental-
mente, buscando un compromiso entre la capacidad de seguimiento de
la tendencia y la deteccion temprana de las variaciones rapidas del nivel
de tension.

5. Se utiliza la senal obtenida en la fase anterior para determinar qué
instantes de tiempo corresponden a las variaciones rapidas del nivel de



CAPITULO 3. OBTENCION DE LA SENAL ELECTRICA A PARTIR DE EGM
IMPRESOS

Figura 3.12: En verde aparecen los pixeles que se seleccionan tomando el
punto medio en cada columna de la senal.

tension. El criterio utilizado para detectar estas variaciones rapidas ha
sido comparar el grosor del trazo de la senal en cada punto con un
umbral de siete pixeles. Este umbral se ha obtenido experimentalmente
como el grosor de la plumilla del programador. Para cada instante en
el que se detecta una variacion rapida del nivel de tensién, se analiza
el valor de la pendiente obtenida en la etapa anterior para el mismo
instante de tiempo, de modo que:

= Si el valor de la pendiente es positivo, la senal eléctrica sigue una
tendencia creciente y el valor estimado previamente (punto verde,
véase la Figura 3.12) se reemplaza por otro valor (punto rojo, véase
la Figura 3.13). Este valor se obtiene como el valor medio entre
el valor maximo y el valor de la senal paso bajo. Es importante
senalar que no se toma el punto maximo porque hay que considerar
el grosor del trazo de la plumilla.

= Si el valor de la pendiente es negativo, la sefal eléctrica sigue una
tendencia decreciente y el procedimiento es anédlogo al descrito
anteriormente, pero considerando el punto minimo en lugar del
maximo.

6. Finalmente, para completar los huecos se utiliza la senial obtenida en la
etapa anterior. En concreto, se consideran dos instantes de tiempo, el
anterior y el posterior al hueco, y se obtiene la ecuaciéon de la recta que
pasa por esos dos puntos para después interpolar el valor de tension
correspondiente al hueco.
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Figura 3.13: En verde, pixeles seleccionados tomando el punto medio en cada
columna de la senal. En rojo, pixeles seleccionados teniendo en cuenta las
variaciones rapidas del nivel de tension.

Los programadores de Boston Scientific® utilizan una plumilla con un
grosor mayor que los de Medtronic®. Esto supone un inconveniente para ex-
traer en las variaciones rapidas del nivel de tension de los EGM bipolares de
Boston Scientific® y la recuperacién de su senal se hace mucho més compli-
cada, como se ilustra en la Figura 3.14. Para superar este inconveniente se ha
realizado una ligera modificacion del algoritmo propuesto en la fase ntimero

5:

= Si el valor de la pendiente es positivo, el valor de la senal eléctrica se
obtiene como la diferencia entre el valor maximo de la senal en ese
punto y el grosor de la plumilla (siete pixeles).

= Si el valor de la pendiente es negativo, el valor de la senal eléctrica se
obtiene como la suma del valor minimo de la senal en ese punto y el
grosor de la plumilla.
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Figura 3.14: Imagen de un latido procedente de un EGM de Boston
Scientific®. En verde, pixeles seleccionados tomando el punto medio en ca-
da columna de primer plano. En rojo, pixeles obtenidos considerando las
variaciones rapidas del nivel de tension.

Al finalizar este procedimiento, se dispone de un conjunto de valores que
hay que asociar a instantes de tiempo y niveles de voltaje. Para obtener los
valores del eje temporal tendremos en cuenta que la frecuencia de muestreo
es de 396,24 Hz (Seccion 4.1) y, por tanto, habra una muestra de la sefal
cada 0,25 mseg. Para obtener la amplitud en tensién tendremos en cuenta la
relacion de mV /pixel obtenida en la Seccion 3.3.1. La Figura 3.15 muestra
un ejemplo de la senal obtenida utilizando el algoritmo aqui presentado.
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Figura 3.15: (a) Senal recuperada a partir de la imagen y (b) Senal recuperada
en valores de tiempo (mseg.) y voltaje (mV).

3.4. Herramientas para evaluar la calidad de la
senal recuperada

Una vez determinada la forma de onda, se puede evaluar la calidad de la
senal recuperada ya que se dispone de los registros originales almacenados en
formato digital, registros que se denominaran gold-standard o de referencia.
Para la evaluacién se realizard una comparacién, muestra a muestra, de la
forma de onda de la senal recuperada y la correspondiente gold-standard.
Para una adecuada comparaciéon es necesario, por un lado, que ambas senales
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tengan el mismo rango dindmico y, por otro, que estén sincronizadas. Una vez
sincronizadas y con igual margen dindmico, se aplican las figuras de mérito
de la Seccion 3.4.2 para cuantificar la calidad de la senal recuperada.

Es importante tener en cuenta que las senales impresas pueden tener
menor margen dinamico que las senales de referencia: la posicion del mando
del amplificador es tal que no se pueden imprimir todos los niveles de tension
de la senal de referencia sobre la tira de papel, que tiene un tamano limitado,
por lo que la senal impresa aparece recortada. La Figura 3.16 (a) muestra
la senal gold-standard, y como ésta aparece impresa y recortada en la region
central de la imagen de la Figura 3.16 (b). Para evaluar las prestaciones del
algoritmo propuesto, es necesario que las senales que se comparan tengan
el mismo margen dinamico, puesto que la comparacion se realiza muestra a
muestra. Por esta razon, como primera fase se ha optado por saturar la senal
de referencia al maximo (o minimo) valor de tensién representado sobre el

papel.

3.4.1. Sincronizacién temporal de senales

Antes de proceder a la sincronizacion entre la senal recuperada y la del
gold-standard, se tiene en cuenta que:

1. La duracion temporal del registro escaneado es inferior a la del registro
almacenado digitalmente en DAI (gold-standard).

2. Puede haber una diferencia en el nivel de continua entre ambas senales.

3. Como se indicé en la Seccion 4.1, la sefnial recuperada tiene mayor
numero de muestras que la del gold-standard. En concreto, aproxima-
damente el doble de muestras en los registros de Boston Scientific® y
el triple en los de Medtronic®.

Para subsanar estos inconvenientes se propone realizar las siguientes acciones:

A.1. Se selecciona en ambas senales, recuperada y gold-standard, el mismo
fragmento de la senal a comparar. Notese que es muy dificil que ambas
senales estén sincronizadas, puesto que es improbable tomar el mismo
instante de inicio en los dos registros.

A.2. Se obtiene el nivel de tension continua de la senal de referencia y se
corrige en la senal recuperada.

A.3. Para utilizar los mismos instantes temporales en la comparacion de
las dos senales, se diezma la senal recuperada (que es la que tiene méas
muestras) y se estima, mediante interpolacion lineal, el valor de tension
correspondiente a cada instante de tiempo de la senial de referencia.
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Figura 3.16: (a) Senal de gold-standard, (b) EGM2. Impresion de la senal (a)
en una tira de papel milimetrado.

Tras este acondicionamiento de la senal obtenida del registro en papel, ya
se esta en disposicion de realizar la sincronizacion de las dos senales. Para ello,
se van a utilizar tres métodos: minimos cuadrados, splines y filtro adaptado.

En los métodos de minimos cuadrados y splines se utilizan una serie
de puntos caracteristicos, concretamente determinados maximos y minimos
regionales de las senales a sincronizar. Para obtener automéaticamente estos
puntos caracteristicos, el procedimiento utilizado es el siguiente:
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1. Se buscan los maximos y minimos regionales de ambas senales, recupe-
rada y gold-standard.

2. De todos los maximos regionales, se toman aquéllos cuyo voltaje asocia-
do supera el nivel de tension medio de todos los maximos regionales. Se
repite el procedimiento para los minimos regionales, tomando aquéllos
cuyo voltaje asociado sea inferior al valor medio de todos los minimos
regionales.

3. Se seleccionan los méximos y minimos utilizados para la sincronizacion
del siguiente modo:

= Se calcula el valor de extincion por contraste | |
de los maximos regionales seleccionados en el punto anterior y
se obtiene el correspondiente valor medio (my;) y la desviacion
tipica (spr). Se seleccionan los maximos cuyo valor de extincion
por contraste sea superior a u,;, donde uy; = mas + Sy

= Se calcula el valor de extincién por contraste de los minimos re-
gionales seleccionados en el punto anterior y se obtiene el corres-
pondiente valor medio (m,,) y la desviacion tipica (s,,). Se se-
leccionan los minimos cuyo valor de extinciéon por contraste sea
inferior a u,,, donde u,, = m,, — S,.

Tras determinar los puntos caracteristicos se realiza una inspeccién visual
para comprobar el resultado y corregir los posibles errores (aproximadamente
el 10% de los puntos). A continuacion se procede a la aplicacion de los
métodos de minimos cuadrados y/o splines.

Método de minimos cuadrados

Para realizar la sincronizacion temporal de los dos registros se recurre a
un grafico de coordenadas cartesianas. Como se muestra en la Figura 3.17,
el eje de abscisas representa los instantes de tiempo asociados a la senal de
referencia y el eje de ordenadas los correspondientes a la senal recuperada.
Sobre este sistema de coordenadas se representan los puntos caracteristicos
seleccionados previamente, y se utiliza el método de minimos cuadrados para
estimar la recta de regresion que pasa por esos puntos. La recta de regresion
se utiliza para estimar los nuevos instantes de tiempo asociados a los puntos
caracteristicos de la senal recuperada.
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Figura 3.17: Curvas de regresion obtenidas con el método de minimos cuadra-
dos (rojo) y el método de splines (verde).

Método de splines

El procedimiento es idéntico al utilizado con el método de minimos cuadra-
dos, salvo que ahora se estima una curva de regresion de orden tres en lugar
de una recta (véase la Figura 3.17).

Merece la pena indicar que la posicion temporal de los nuevos puntos
caracteristicos en la senal recuperada no tiene por qué estar asociada con
un desplazamiento temporal constante de todo el registro de la senal. De
hecho, lo habitual es que el desajuste temporal entre los mismos puntos
caracteristicos del gold-standard y la senal recuperada sea variable a lo largo
del registro.

Método del filtro adaptado

Se utiliza el procedimiento descrito en | | para hacer la sin-
cronizacion de las dos seniales:

1. La senal recuperada y la del gold-standard se dividen en fragmentos de
40 muestras, aproximadamente el niimero de muestras correspondiente
a un latido, véase la Figura 3.18.

2. Se calcula la senal de correlacion cruzada entre los dos fragmentos
obtenidos (véase la Figura 3.19).
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3. Se obtiene el maximo de la senal de correlaciéon, y con él la diferencia
temporal que un fragmento tiene con respecto a otro (7,8 mseg para el
ejemplo de la Figura 3.19). La senal recuperada se adelanta o retarda
este valor:

= Sila senal se retarda, los dltimos instantes se completan con mues-
tras del siguiente fragmento.

= Si la senal se adelanta, los primeros instantes se completan rea-
lizando una interpolacion lineal por minimos cuadrados entre el
valor final del fragmento anterior y el primer valor del nuevo frag-
mento.

—Sefial de referencia B
—Sefial recuperada

V (mV)

— 1 1 1 1 1 1 1
8 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 0.65 0.7

t (mseg)

Figura 3.18: Fragmento de la senal recuperada y de la senal de referencia
antes de proceder a su sincronizacion.

En la Figura 3.20 se muestra el resultado de sincronizar las senales de la
Figura 3.18 aplicando el método del filtro adaptado.

Obsérvese que la necesidad de fragmentar la senal estd motivada porque
la diferencia temporal entre ambas senales no suele ser constante a lo largo
de todo el registro, y el método del filtro adaptado estima un tnico valor
temporal, el asociado al méximo de la correlaciéon entre senales. El principal
inconveniente de esta fragmentacion aparece al enlazar distintos fragmentos,
en concreto cuando hay que retrasar un fragmento y adelantar el siguiente.
En este caso no se dispone de niveles de voltaje durante un determinado
intervalo de tiempo y una correcta estimacion de los mismos no siempre es
posible, sobre todo si corresponden a una variacion rapida de la senal.
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Figura 3.19: Senal de correlacion cruzada entre los dos fragmentos de senales
de la Figura 3.18.

—Sefial de referencia
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Figura 3.20: Sincronizacién de los fragmentos de la Figura 3.18 utilizando el
método de filtro adaptado.

3.4.2. Figuras de mérito

Para determinar la calidad de la senal recuperada se recurre a una serie
de figuras de mérito que cuantifican la diferencia entre la forma de onda de
la senal recuperada y la de la sefial de referencia | |-
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En la literatura, habitualmente se emplea como figura de mérito el RMS
(Root Mean Square), definido como:

RMS = |+ > (z[n] — 2[n))2 (3.1)

n=1
donde N es el nimero de muestras de cada una de las senales, x es la forma de
onda de la senal de referencia y = es la forma de onda de la senal recuperada.

En su version normalizada, también es habitual utilizar el parametro
NRMS (Normalized Root Mean Square) | |:

[n] — 2[n])

NRMS(%) = %Z ’ EU 5% 100 (3.2)

{3

n=1...N

donde max(|z|) corresponde al méximo nivel de tension de la senal de refe-
rencia.

También es utilizado, junto con otras medidas, el coeficiente de correlaciéon
lineal p | |- Este coeficiente cuantifica la relacion entre la senal gold-
standard y la senal recuperada a partir de la imagen. Su valor varia entre
-1 y 1. Para valores préoximos o iguales a 1, existe una relacion lineal directa
entre ambas senales, esto es, cuando una de ellas aumenta la otra también lo
hace en idéntica proporcion, y se considera que la senal recuperada conserva
la estructura de la senal original. No ocurre asi para valores proximos a 0 6
-1. En el caso de valores proximos a -1, existe una relacion lineal inversa entre
ambas senales, esto es, cuando una de ellas aumenta, la otra disminuye en
idéntica proporciéon. Para valores proximos a 0 no existe una relacion lineal
entre ambas senales. El coeficiente de correlacion lineal se define como:

Cy i
= ot >

donde, ¢, ; es la covarianza entre la senal de referencia y la sefial recuperada,
02 es la varianza de la senal de referencia y o2 es la varianza de la sefal

recuperada.

Otra de las figuras de mérito més utilizadas es el error cuadratico medio
porcentual o PRD (Percentage Root-mean-square Difference), cuya expresion
analitica es la siguiente:

PRD(%) = \/Z“ ! o ;[2 n)* x 100 (3.4)
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El parametro PRD, a pesar de ser ampliamente usado, presenta una serie
de inconvenientes | |:

1. Es un criterio global, ofrece una medida general del parecido de dos
senales dejando pasar los efectos locales que habitualmente son muy
significativos a la hora de realizar un diagnostico.

2. Es fuertemente dependiente del nivel de continua porque se normaliza
por la potencia de la senal de referencia, que serd tanto mayor cuanto
mayor sea el nivel de continua.

Para solventar este dltimo inconveniente y eliminar la dependencia con
el nivel de continua de la senal (pudiendo asi comparar trabajos de distintos
grupos), es conveniente usar la siguiente variante, que se denomina PRD’

[ I

PRD'(%) = \/ Zg}l(az%—_i ) 100 (3.5)

7)?
donde T es el valor medio de la senal de referencia.

Aunque menos utilizada, otra medida de calidad es la relacion senal a rui-
do o SNR (Signal Noise Ratio) | |, definida en unidades logaritmicas

| > (0] — 7)?
S dB — O Nn " .
¥l = 10108 (an(x[n] - x[n])g) 0

Es directo comprobar que la Ecuacion (3.6) esta directamente relacionada
con el PRD', de forma que:

SNR = —201og(0.01 - PRD'( %)) (3.7)

Obsérvese que, tanto el PRD como el PRD’, son medidas globales que,
como comentamos, no tienen en cuenta los posibles efectos locales. Para tener
en cuenta estos efectos se suele utilizar la maxima diferencia de amplitud,
indicada por el parametro MAX y definida como | |,

MAX = gaz{Jafn] - iln]]} (38)

n
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3.5. Resultados

Con objeto de estudiar las prestaciones del método propuesto para la
extraccion de la senal eléctrica cardiaca registrada en DAI, se presentan en
esta seccion los resultados obtenidos al comparar las dos seniales (referencia y
recuperada) utilizando las figuras de mérito presentadas en la Seccion 3.4.2.

Para el analisis se utilizan 24 EGM de Medtronic® (8 fibrilaciones ventri-
culares (FV), 6 ritmos sinusales (RS), 10 taquicardias (TQ)), pertenecientes
a 17 pacientes, y 25 EGM de Boston Scientific® (11 FV, 9 RS y 5 TQ),
pertenecientes a 15 pacientes.

Se comienza presentando los resultados obtenidos para los EGM de Med-
tronic®, y a continuaciéon para los de Boston Scientific®. Para cada uno de
los fabricantes se muestra, de manera independiente, los resultados obtenidos
para los EGM monopolares y bipolares. También se comparan los distintos
métodos de sincronizacion, tanto por episodios como en su conjunto. En el
caso de trabajar por episodios, se considera de modo independiente los casos
de TQ, FV y RS.

Ademas, se realiza un estudio con las figuras de mérito obtenidas al com-
parar, por un lado, los tres métodos de sincronizaciéon y, por otro lado, los
tres tipos de episodios. Para determinar qué figuras de mérito son estadis-
ticamente significativas se aplica un método paramétrico, el Test ¢-Student
y se toma como valor de significaciéon o = 0,05. En las tablas de resultados
donde tnicamente se comparan los métodos, se utilizan los siguientes sim-
bolos para indicar que el resultado del test muestra diferencias significativas
(t < «) entre las dos poblaciones que se comparan:

» * para indicar diferencias significativas entre el método de minimos
cuadrados y el método del filtro adaptado.

= * para indicar diferencias significativas entre el método de minimos
cuadrados y el método de splines.

» %, para indicar diferencias significativas entre el método del filtro adap-
tado y el método de splines.

Por claridad en las tablas de resultados donde se comparan los métodos
y los episodios, no se utilizan simbolos para indicar el resultado del test. En
este caso las diferencias se comentaran en el texto.
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Resultados para dispositivos Medtronic®

En la Tabla 3.1 se comparan los estadisticos (media y desviacion tipi-
ca) obtenidos para cada una de las figuras de mérito al considerar los EGM
monopolares de Medtronic® y los tres métodos de sincronizacion. Como se
puede observar, los resultados son similares para los métodos de minimos
cuadrados y splines ya que ambos métodos utilizan los mismos puntos carac-
teristicos en la sincronizacion. Los peores resultados se obtienen al utilizar
el método del filtro adaptado. Esto es debido a que los métodos de minimos
cuadrados y splines realizan la sincronizaciéon con la senal completa, mientras
que el método del filtro adaptado sincroniza la senal fragmento a fragmento,
uniéndolos todos al acabar de procesar todos los fragmentos, con la potencial
pérdida de informacion que ello supone (pagina 48).

Para todas las figuras de mérito existen diferencias estadisticamente sig-
nificativas entre el método del filtro adaptado y los métodos de minimos
cuadrados y splines. No ocurre lo mismo al comparar el método de minimos
cuadrados con el método de splines, siendo en este caso estadisticamente
significativas las diferencias en términos de RMS y de NRMS.

| Método | RMS | NRMS | PRD | PRD’ | MAX | p |
Minimos | 0.10 5.16 9.20 9.89 0.36 1.00
cuadrados | (0.05)" | (1.60)* | (2.82)" | (3.09)" | (0.19)* | (0.00)*
Splines | 0.11 5.57 9.77 | 1046 | 0.39 0.99
(0.06)* | (1.89)* | (2.77) | (3.17) | (0.20) | (0.00)
Filtro 0.17 829 | 1491 | 16.02 | 0.63 0.98
adaptado | (0.11)# | (4.41)% | (7.42)% | (8.09)% | (0.42)* | (0.02)%

Tabla 3.1: Valor medio y desviacion tipica (entre paréntesis) de las distintas
figuras de mérito al aplicar los tres métodos de sincronizacion en los EGM
monopolares de Medtronic®.

Los resultados para el caso de EGM bipolares se muestran en la Tabla 3.2.
Al igual que ocurria con los EGM monopolares, los mejores resultados se
obtienen con los métodos de minimos cuadrados y splines, por las mismas
razones ya explicadas. Estadisticamente, también siguen siendo significativas
las diferencias entre las figuras de mérito obtenidas con el método de filtro
adaptado y los métodos de minimos cuadrados y splines. De la comparacion
entre estos dos tltimos métodos s6lo resulta estadisticamente significativa la
figura de mérito asociada a la maxima diferencia de amplitud (MAX), de
menor valor para el método de splines.

De la comparacion de los resultados de la Tabla 3.1 con los de la Tabla 3.2,
se observa que, para los tres métodos de sincronizacion, las prestaciones
obtenidas con los EGM bipolares son peores que con EGM monopolares.
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| Método | RMS [NRMS | PRD | PRD’ | MAX | p |
Minimos | 0.21 8.69 15.71 18.50 101 [ 098
cuadrados | (0.11)" | (3.31)" | (8.95)" | (10.43)* | (0.49)" | (0.03)"
Splines | 0.20 8.46 15.33 1797 | 091 | 098
(0.10) | (3.06) | (8.53) | (9.62) | (0.45)* | (0.03)
Filtro 027 | 10.81 | 19.21 21.91 129 [ 097
adaptado | (0.18)# | (5.91)# | (11.80)* | (11.91)* | (1.01)* | (0.03)

Tabla 3.2: Valor medio y desviacion tipica (entre paréntesis) de las distintas
figuras de mérito al aplicar los tres métodos de sincronizacion en los EGM
bipolares de Medtronic®.

Este empeoramiento es debido a que los EGM bipolares se caracterizan por
tener variaciones més rapidas del nivel de tension que los EGM monopo-
lares. Estas variaciones rapidas suponen un problema en la recuperacion de
la senal puesto que, debido al grosor de la plumilla de los programadores se
produce la unién del trazo de la senal y ello dificulta la obtencion del mismo.
Se muestra un ejemplo de ello en la Figura 3.21.
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Figura 3.21: Fragmento de un EGM bipolar de Medtronic®.

También hay que hacer notar que este empeoramiento de prestaciones es
mas acusado para los métodos de minimos cuadrados y splines, puesto que
su procedimiento de sincronizacion se basa en la estimaciéon de una curva de
regresion que es muy sensible al establecimiento de los puntos caracteristicos
(méximos y minimos), especialmente para el método de splines.

La dificultad en la recuperaciéon de las variaciones rapidas del nivel de
tension queda patente en la Tabla 3.3 y en la Tabla 3.4, donde se desglosan
los resultados por episodios. De los resultados de la Tabla 3.3 se concluye que
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en general la recuperacion de la senal es de mayor calidad para los episodios
de RS, seguido por los de FV y, por iltimo, de las TQ. La razoén, que ya
ha sido comentada, es que la T(Q es una senal con mas variaciones rapidas
del nivel de tension que el RS y la FV, por lo que su recuperacion es mas
complicada, véase Figura 3.22. Hay una excepcion a esta conclusion: el PRD
y el PRD’ ofrecen mejores resultados en F'V que en RS. Esto ocurre debido
a la forma de onda y, por tanto, a los valores de tension de las senales de un
RS y una FV. En un EGM monopolar el RS corresponde a una senal suave
cuyos valores de tension se encuentran, la mayor parte del tiempo, en cero
o proximos a cero; por el contrario, en una FV, los niveles de tensién varian
muy rapidamente. El PRD y el PRD’ comparan la diferencia entre la senal
recuperada y la de referencia con la suma de los valores de tension de la senal
de referencia (véase la Ecuacion (3.4) y la Ecuacion (3.5)), de ahi que con RS
se obtengan peores prestaciones, ya que su nivel de tension total es menor
que con FV. Hay que hacer notar que se mantienen los mejores resultados
para los métodos de minimos cuadrados y splines separando por episodios,
con respecto a promediar con todos los episodios (Tabla 3.1 y Tabla 3.2).
Respecto a los EGM bipolares se pueden extraer conclusiones similares a
partir de los resultados de la Tabla 3.4.

| Episodio | Método | RMS | NRMS | PRD | PRD’ | MAX | »

TQ Minimos 0.11 5.58 10.09 | 10.76 0.43 0.99
cuadrados | (0.06) | (1.64) | (3.54) | (3.94) | (0.25) | (0.01)

TQ Splines 0.12 5.60 10.37 | 11.01 0.44 0.99
(0.06) | (1.42) | (3.60) | (4.16) | (0.22) | (0.01)

TQ Filtro 0.16 7.41 13.63 | 14.50 0.64 0.99
adaptado | (0.12) | (3.87) | (7.22) | (7.90) | (0.55) | (0.01)

FV Minimos 0.11 5.67 7.70 8.07 0.32 1.00
cuadrados | (0.04) | (1.38) | (1.23) | (1.34) | (0.16) | (0.00)

FV Splines 0.13 6.73 8.94 9.33 0.38 1.00
(0.07) | (2.06) | (1.32) | (1.30) | (0.21) | (0.00)

FV Filtro 0.19 9.87 13.28 | 13.83 0.54 0.99
adaptado | (0.11) | (5.56) | (7.42) | (7.46) | (0.31) | (0.02)

RS Minimos 0.08 3.79 9.73 10.85 0.32 0.99
cuadrados | (0.03) | (1.11) | (2.53) | (2.37) | (0.09) | (0.00)

RS Splines 0.08 3.98 9.87 | 11.06 0.30 0.99
0.03) | (1.30) | (2.75) | (3.09) | (0.11) | (0.00)

RS Filtro 0.15 7.63 19.21 | 21.48 0.72 0.98
adaptado | (0.08) | (3.62) | (7.24) | (7.93) | (0.31) | (0.02)

Tabla 3.3: Valor medio y desviacion tipica (entre paréntesis) de las distintas
figuras de mérito en funcion del tipo de episodio y el método de sincronizaciéon
para los EGM monopolares de Medtronic®.



56

CAPITULO 3. OBTENCION DE LA SENAL ELECTRICA A PARTIR DE EGM

IMPRESOS
| Episodio | Método | RMS | NRMS | PRD | PRD’ | MAX | p |

TQ Minimos | 0.21 | 853 [ 20.32 | 21.59 [ 1.14 | 097
cuadrados | (0.10) | (2.67) | (11.07) | (12.37) | (0.53) | (0.04)

TQ Splines | 020 | 831 | 19.64 | 21.04 | 1.00 | 0.97
(0.09) | (2.84) | (10.92) | (12.30) | (0.46) | (0.04)

TQ Filtro | 032 | 1236 | 25.69 | 27.01 | 1.73 | 0.96
adaptado | (0.24) | (7.85) | (11.97) | (12.65) | (1.41) | (0.04)

FV Minimos | 0.26 | 11.30 | 13.14 | 15.02 [ 0.92 | 0.9
cuadrados | (0.15) | (3.09) | (3.76) | (4.18) | (0.56) | (0.01)

FV Splines | 0.25 | 1046 | 1221 | 13.99 | 0.86 | 0.99
(0.13) | (3.18) | (3.55) | (4.15) | (0.51) | (0.01)

FV Filtro | 028 | 1243 | 16.39 | 18.44 | 1.00 | 0.98
adaptado | (0.13) | (3.04) | (11.73) | (11.50) | (0.48) | (0.03)

RS Minimos | 0.14 | 547 | 1147 | 1801 | 091 | 0.98
cuadrados | (0.04) | (0.94) | (7.34) | (12.72) | (0.36) | (0.02)

RS Splines | 015 | 6.05 | 1232 | 1816 | 0.81 | 0.98
(0.07) | (0.98) | (6.24) | (9.24) | (0.39) | (0.02)

RS Filtro | 016 | 6.07 | 1218 | 18.02 | 0.95 | 0.98
adaptado | (0.06) | (0.85) | (5.75) | (9.47) | (0.33) | (0.02)

Tabla 3.4: Valor medio y desviacion tipica (entre paréntesis) de las distintas
figuras de mérito en funcién del tipo de episodio y el método de sincronizacion
para los EGM bipolares de Medtronic®.

Figura 3.22: Fragmentos de EGM de Medtronic® ejemplificando, (a) TQ,
(b) FV , (¢) RS. En la parte superior, EGM bipolar; en la inferior, EGM

monopolar.
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Tanto en el caso monopolar (Tabla 3.3) como en el bipolar (Tabla 3.4)
son estadisticamente significativas las diferencias en el NRMS para TQ y RS,
asi como para FV y RS. Ademas, en el caso monopolar también lo es el PRD’
para FV y RS.

Resultados para dispositivos Boston Scientific®

En la Tabla 3.5 se comparan los estadisticos (media y desviacion tipi-
ca) obtenidos para cada una de las figuras de mérito al considerar los EGM
monopolares de Boston Scientific®. Las prestaciones de todas las figuras de
mérito se degradan respecto a las obtenidas con los dispositivos de Medtronic®
cuando se aplican los métodos de minimos cuadrados y splines. La justifi-
cacion se encuentra en el mayor grosor del trazo de la plumilla de los progra-
madores de Boston Scientific®, tal y como se ilustra en la Figura 3.23. Este
aumento del grosor de la plumilla dificulta la recuperacion de la senal, sobre
todo en las zonas asociadas a las variaciones rapidas.

| Método | RMS | NRMS | PRD | PRD’ | MAX |

Minimos | 2.14 25.95 11.04 | 11.23 [ 7.23 0.99
cuadrados | (1.26)% | (10.01)* | (4.25)" | (4.46)" | (4.45)" | (0.01)*
Splines 2.35 28.55 12.01 | 1223 | 7.63 0.99
(1.47)* | (12.35)* | (5.17)* | (5.41)* | (5.10) | (0.01)*
Filtro 2.60 31.85 13.41 | 13.61 8.44 0.99
adaptado | (1.45) | (12.75)% | (5.00)# | (5.17)% | (5.04)# | (0.01)

Tabla 3.5: Valor medio y desviacion tipica (entre paréntesis) de las distintas
figuras de mérito al aplicar los tres métodos de sincronizacion en los EGM
monopolares de Boston Scientific®.

Figura 3.23: Fragmento de un EGM de, (a) Medtronic®, (b) Boston
Scientific®.
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Como se deduce de la Tabla 3.5, y al igual que se sucede con los registros
de Medtronic®, el método del filtro adaptado es el que peores resultados
ofrece. Para todas las figuras de mérito (salvo para MAX) existen diferencias
estadisticamente significativas entre el método de minimos cuadrados y el
método de splines, proporcionando el primero las mejores prestaciones. De
la comparacion entre el método de splines y el filtro adaptado también se
obtienen diferencias estadisticamente significativas para todas las figuras de
mérito salvo para RMS y p.

Los resultados para el caso bipolar se muestran en la Tabla 3.6. Al igual
que ocurre con los EGM bipolares de Medtronic®, las mejores prestaciones se
obtienen con el método de splines. De hecho, las diferencias entre el método
de minimos cuadrados y splines son estadisticamente significativas para todas
las figuras de mérito. Las diferencias entre el método de splines y el filtro
adaptado son estadisticamente significativas para todas figuras de mérito,
excepto RMS y p.

| Método | RMS | NRMS | PRD | PRD’ | MAX | p |
Minimos | 3.92 | 5159 | 30.87 | 31.63 | 1827 | 0.95
cuadrados | (3.18) | (34.95) | (9.37) | (9.35) | (9.48) | (0.03)
Splines | 349 | 4590 | 26.87 | 2751 | 15.02 | 0.96
(2.81)* | (31.09)* | (9.62)* | (947)* | (9.06)* | (0.03)*
Filtro 399 | 5239 | 30.09 | 30.79 | 17.86 | 0.95
adaptado | (3.37) | (36.55)% | (9.93)% | (9.88)% | (10.32)* | (0.03)

Tabla 3.6: Valor medio y desviacion tipica (entre paréntesis) de las distintas
figuras de mérito al aplicar los tres métodos de sincronizacion en los EGM
bipolares de Boston Scientific®.

De la comparacion de la Tabla 3.5 y la Tabla 3.6 se concluye que, al igual
que ocurre con los EGM de Medtronic®, las mejores prestaciones se obtienen
con los registros monopolares, por la mayor aparicion de variaciones rapidas
del nivel de tension en los registros bipolares.

Por ltimo, en la Tabla 3.7 se presentan, desglosados por episodios, los
resultados para el caso monopolar; los resultados correspondientes al caso
bipolar se muestran en la Tabla 3.8. Como se puede comprobar, tanto para el
EGM monopolar como para el bipolar los mejores resultados se obtienen para
el RS, debido a la mayor suavidad de las senales de este tipo de episodios. En
el caso monopolar (Tabla 3.7), inicamente son estadisticamente significativas
las diferencias para el NRMS entre FV y RS. En cambio, en el caso bipolar
(Tabla 3.8) son estadisticamente significativas las diferencias en RMS, NRMS
y MAX para todos los episodios, y inicamente las diferencias en PRD para
FV y RS.
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| Episodio | Método | RMS | NRMS | PRD | PRD’ | MAX | p |

TQ Minimos 2.48 28.91 14.53 | 15.03 9.91 0.99
cuadrados | (2.07) | (16.26) | (8.51) | (8.95) | (8.69) | (0.02)

TQ Splines 2.77 32.83 16.69 | 17.25 | 10.55 | 0.98
(2.23) | (16.79) | (9.93) | (10.36) | (9.39) | (0.02)

TQ Filtro 2.68 31.31 16.08 | 16.57 | 10.65 | 0.98
adaptado | (2.01) | (15.11) | (9.08) | (9.47) | (9.57) | (0.02)

FV Minimos 2.42 29.26 10.32 | 10.44 6.60 1.00
cuadrados | (1.11) | (7.88) | (2.31) | (2.31) | (2.97) | (0.00)

FV Splines 2.80 33.77 11.63 | 11.75 7.53 0.99
(1.34) | (10.56) | (2.53) | (2.57) | (3.43) | (0.00)

FV Filtro 3.06 37.43 12.98 | 13.12 8.18 0.99
adaptado | (1.47) | (11.96) | (3.44) | (3.48) | (3.55) | (0.00)

RS Minimos 1.62 20.25 9.97 10.09 6.51 1.00
cuadrados | (0.79) | (5.80) | (1.24) | (1.30) | (2.22) | (0.00)

RS Splines 1.57 19.79 9.88 10.03 6.14 1.00
(0.82) | (6.49) | (1.96) | (2.09) | (3.36) | (0.00)

RS Filtro 2.00 25.33 12.46 | 12.57 7.53 0.99
adaptado | (0.93) | (10.20) | (3.62) | (3.61) | (3.27) | (0.01)

Tabla 3.7: Valor medio y desviacion tipica (entre paréntesis) de las distintas
figuras de mérito en funcién del tipo de episodio y el método de sincronizacion
para los EGM monopolares de Boston Scientific®.

Figura 3.24: Fragmentos de EGM de Boston Scientific® ejemplificando: (a)
TQ, (b) FV y (¢) RS. En la parte superior aparece el EGM bipolar, y en la
inferior el monopolar.
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| Episodio | Método | RMS | NRMS | PRD | PRD’ | MAX | p |
TQ Minimos 3.00 41.74 28.13 28.54 18.00 0.96
cuadrados | (0.56) | (9.51) | (5.89) | (6.14) | (0.76) | (0.01)

TQ Splines 2.98 42.12 25.77 26.07 16.12 0.96
(1.27) | (18.00) | (7.67) | (7.60) | (6.42) | (0.02)

TQ Filtro 3.36 46.65 29.63 30.14 18.90 0.96
adaptado | (0.67) | (10.98) | (7.15) | (7.72) | (1.73) | (0.02)

FV Minimos 6.42 81.24 35.76 36.00 25.03 0.93
cuadrados | (3.29) | (31.65) | (10.03) | (10.05) | (9.76) | (0.03)

FV Splines 5.66 71.22 31.88 32.13 21.23 0.95
(2.80) | (26.82) | (11.59) | (11.70) | (8.42) | (0.04)

FV Filtro 6.40 80.70 34.59 34.81 24.13 0.94
adaptado | (3.77) | (36.83) | (12.01) | (12.06) | (11.85) | (0.04)

RS Minimos 1.38 20.82 26.43 28.02 10.15 0.96
cuadrados | (0.46) | (5.61) | (7.80) | (8.40) | (3.59) | (0.03)

RS Splines 1.11 17.04 21.36 22.65 6.82 0.98
(0.25) | (3.20) | (3.27) | (3.42) | (2.69) | (0.01)

RS Filtro 1.38 20.98 24.84 26.24 9.60 0.97
adaptado | (0.36) | (4.26) | (5.58) | (5.93) | (3.33) | (0.01)

Tabla 3.8: Valor medio y desviacion tipica (entre paréntesis) de las distintas
figuras de mérito en funcién del tipo de episodio y el método de sincronizacion
para los EGM bipolares de Boston Scientific®.



Capitulo

Localizacion del foco de la arritmia

En este capitulo se emplean técnicas de aprendizaje maquina para deter-
minar la localizacion del origen una arritmia producida en el VI del corazon.
Para ello, se utilizan los EGM generados tras la estimulacion artificial del VI
y recuperados a través del DAI. En la Seccién 4.1 se hace una introduccion
al problema y en las siguientes secciones se aborda su resolucién utilizando
herramientas de aprendizaje maquina. En concreto, la Seccion 4.2 utiliza el
clasificador de los k vecinos méas préximos, un método de aprendizaje basado
en instancias. En la Seccion 4.3 se consideran distintos tipos de clasificadores
neuronales, tanto locales como globales.

4.1. Introduccion

En muchas ocasiones, la tnica informacién disponible sobre las arritmias
de los pacientes son los registros de los EGM proporcionados por los DAI. En
este capitulo se va a utilizar esta informacion, generandola de forma artificial
mediante la estimulacion de distintas zonas del VI, para localizar el foco de
estimulacion, que es el origen de una arritmia cardiaca y poder aplicar por
tanto una terapia conveniente, como por ejemplo la ablacion.

Todos los EGM con los que se trabaja pertenecen a estudios electrofisi-
ologicos realizados en el Hospital General Universitario Gregorio Maranén en
Madrid. Pertenecen a muestras de la actividad eléctrica del corazon, registra-
da a través del DATI después de la estimulaciéon cardiaca en distintos puntos
del VI. Durante estos estudios, los EGM se recuperan directamente del DAI
mediante telemetria y se imprimen en papel, por lo que no se dispone del
registro en formato digital. Los datos se recogieron entre diciembre de 2003
y noviembre de 2008, y pertenecen a 25 pacientes (2 mujeres y 23 hombres)
que cumplen los siguientes criterios:
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Tienen implantado un DAI.

» La marca del fabricante del DAT es Medtronic®.

Se les ha realizado un mapeo del VI por razones clinicas, a partir del
cual se han obtenido los EGM.

Se ha utilizado un sistema de mapeo no fluoroscépico en 3 dimensinones
como ayuda en el mapeo del VI, concretamente el sistema CARTO™XP,
un sistema de navegacion cardiaca secuencial que toma muestras de la
actividad cardiaca en distintos puntos para realizar un mapa de la
cavidad cardiaca. Con este sistema se obtiene una imagen o mapa en-
docardico del VI creado durante el RS o mediante la estimulacion del
ventriculo derecho (VD).

Para determinar la localizacién fisica del punto de estimulacién, se uti-
liza el mapa del VI creado por el sistema CARTO™XP y se hace uso de
su herramienta de software design a line. Con esta herramienta se dibu-
jan varias lineas que dividen el VI en dos partes, denominadas biantes: la
primera linea divide el VI en septal/lateral (biante 1), la segunda linea
en inferior/superior (biante 2) y la ultima en apical/basal (biante 3), co-
mo muestra la Figura 4.1. De la interseccion de estas tres lineas se genera
una division del VI en ocho regiones. A cada una de estas regiones se le
denomina octante y se definen como: septal-superior-apical (SSA), septal-
superior-basal (SSB), septal-inferior-apical (SIA), septal-inferior-basal (SIB),
lateral-superior-apical (LSA), lateral-superior-basal (LSB), lateral-inferior-
apical (LIA) y lateral-inferior-basal (LIB). De esta forma, cada punto de
estimulacion queda ubicado en un biante y en un octante del VI.

La division en regiones permite abordar el problema de localizaciéon como
un problema de clasificacién que puede ser binaria o multiclase. En el primer
caso (clasificacion binaria) se considera cada biante de modo independiente;
en el enfoque multiclase se consideran simultaneamente los tres biantes. Para
el anélisis que se va a realizar en este proyecto se dispone de una media de
18.4+10.1 (M + STD) registros de EGM por paciente, donde cada registro
esta asociado con una localizaciéon distinta del VI estimulada de forma arti-
ficial. Para cada registro se dispone de la localizacion en biantes y octantes
del correspondiente foco de estimulacién, determinado a través del sistema
CARTO™XP, como ya se ha comentado. Esta informacion de localizacion
permite disenar el clasificador haciendo uso de una estrategia de aprendizaje
supervisado, indicando la localizacion del foco de estimulacion mediante una
variable ¢ que en adelante se denominara etiqueta, y que toma valores en un
conjunto de etiquetas 7. Cada clase (asociada a una region) aparece repre-
sentada con una etiqueta diferente. En el clasificador binario 7 = {—1,1},
mientras que en el clasificador multiclase 7 = {1,2,3,...,8}.
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Figura 4.1: Ejemplo de imagen del VI proporcionada por el sistema
CARTO™XP.

Para el estudio se han escaneado y digitalizado los EGM disponibles,

creando dos conjunto de datos (C1 y C2) a partir de los registros de EGM:

C1 Conjunto de datos formado por tantos atributos como muestras tiene

un latido, en concreto 201 muestras por forma de onda, una por cada
instante de tiempo (véase la Figura 4.2). Cada uno de estos atributos
corresponde al nivel de tension registrado en el EGM en distintos ins-
tantes de tiempo. Cada latido queda determinado a partir de los 100
mseg anteriores y posteriores al instante de tiempo asociado al maximo

de la onda R.

Desde el punto de vista del aprendizaje maquina, utilizar este conjunto
de datos, asociado a un espacio de alta dimensionalidad, puede dar pro-
blemas debido al reducido ntimero de ejemplos disponibles. Es por ello
que se opta por reducir la dimensionalidad de los ejemplos, extrayendo
de cada uno de los registros, unos parametros con significado clinico y
obteniendo el segundo conjunto de datos [C2].
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Figura 4.2: Forma de onda de un latido.

C2 Conjunto de datos formado por cinco parametros, extraidos de cada uno
de los registros como se muestra en la Figura 4.3:

tem: tiempo entre la espicula (instante de tiempo en el que se aplica
la estimulacion) y el inicio del EGM monopolar.

teq: tiempo entre la espicula y la deflexion intrinseca (punto de
mayor pendiente del EGM bipolar).

tma: tiempo entre el inicio del EGM monopolar y la deflexion in-
trinseca.

vgs: relacion de tension entre la onda (Q y la onda R. La onda Q
corresponde al menor valor de la onda registrado entre la espicula
y el inicio del EGM monopolar. La onda R corresponde al mayor
valor de la onda obtenido a partir del inicio del monopolar.

vgg: relacion de tension entre la onda S y la onda R. La onda S
corresponde al menor valor de la onda registrado entre la onda R
y los siguientes 50 mseg.

El problema de localizacion por octantes utilizando estos parametros
ya esta siendo objeto de estudio clinico por el Dr. Jesis Almendral, del
Hospital Universitario Madrid Monteprincipe.
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Figura 4.3: Parametros de interés clinico extraidos de la forma de onda de
un latido. En la parte superior aparece el EGM bipolar, y en la parte inferior

el monopolar.

0.0 mmfs
0.5 aV,/mm

En este proyecto, el problema de localizaciéon se aborda considerando de
modo independiente los dos conjuntos de datos (C1 y C2). Concretamente,
con el conjunto C2 se realizan distintos estudios, utilizando una seleccion de
los cinco parametros anteriores. Asi, se tendra distinta dimensionalidad D

del espacio de representacion:

Y Usrg-

El atributo temporal disponible en cualquier EGM (los atributos te,,
tea sOlo estan disponibles en los EGM con estimulacion inducida) y
atributos de relaciones de tension (D=3). En concreto: t,,4, Vgr ¥ Uskr-

Los atributos de relaciones de tension (D=2). En concreto: vgr y vsg-

. Todos los atributos disponibles (D=5). En concreto: tem, ted, tmd, Vor

. Los atributos temporales (D=3-t). En concreto: tem, teq ¥ tma-
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Como se ha indicado, en este proyecto la localizacion de las regiones de es-
timulacion se va a realizar utilizando herramientas de aprendizaje méaquina.
Para obtener los pardmetros de la maquina evitando su sobreaprendizaje
(la maquina memoriza los patrones del conjunto de entrenamiento) y que la
méquina no sea capaz de generalizar (proporcionar una respuesta correcta
ante patrones no utilizados durante el aprendizaje), se va a utilizar la técnica
de validaciéon cruzada denominada 5-fold cross validation | |. Esta
técnica divide aleatoriamente el conjunto de entrenamiento (registros de los
pacientes) en 5 subconjuntos disjuntos del mismo tamano; el aprendizaje de
la maquina se realiza con 4 de los subconjuntos, utilizando el subconjunto
restante como conjunto de validacién para estimar el error de generalizacion.
Este procedimiento se repite 5 veces, utilizando cada vez un subconjunto
diferente como conjunto de validacién. Como se indicara en las siguientes
secciones, la técnica de validaciéon cruzada se utiliza tanto para determinar los
parametros del clasificador como para estimar sus prestaciones medidas (so-
bre los 5 subconjuntos de validacion). Puesto que el objetivo es conseguir un
bajo error de generalizacion, el clasificador seleccionado es aquél que mejores
prestaciones proporciona (en valor medio). Para obtener una estima inses-
gada de la verdadera capacidad de generalizacion del clasificador, se utiliza
otro conjunto de registros (denominado conjunto de test) que no haya sido
utilizado anteriormente. Como el ntimero de pacientes disponible es reduci-
do, en este proyecto se evalia la capacidad de generalizaciéon utilizando la
técnica de Leave One Out (LOO) | |, disenando el clasificador con
los registros de 24 pacientes y evaluando sus prestaciones con los del paciente
restante (paciente de test). El proceso se repite considerando como paciente
de test a cada uno de los 25 pacientes disponibles, obteniendo asi una medida
de la capacidad de generalizacion promedio (tasa de acierto) que sera la que
se muestre en las tablas de resultados.

Cuando se trabaja con herramientas de aprendizaje méaquina, es conve-
niente preprocesar los datos para que todos los atributos tengan un ran-
go de valores similar y evitar asi que el atributo con mayor rango dinami-
co sea el atributo dominante. A este proceso se le denomina normalizacion
| |. Existen varios tipos de normalizacion, siendo los mas utiliza-
dos, y por tanto los empleados en este trabajo, la normalizaciéon a media
cero y desviacion tipica unidad (m = 0, std = 1), y la normalizacion en un
intervalo acotado, por ejemplo el intervalo [-1,1].



4.2. LOCALIZACION CON K VECINOS MAS PROXIMOS

67

4.2. Localizacién con k vecinos mas proximos

Las reglas de clasificacion del vecino mas proximo se fundamentan en
la plausibilidad de que muestras préoximas en el espacio de representacion
tengan una probabilidad a posteriori similar | |. La més sencilla de
estas reglas es la regla del vecino méas proximo o regla 1-NN (1 Nearest Neigh-
bor), que clasifica una muestra como perteneciente a la misma clase que la
muestra mas proxima. Como medida de proximidad, se suele utilizar la dis-
tancia Euclidea. Mas general que la regla 1-NN es la regla k-NN (k-Nearest
Neighbors) o clasificador k-NN por votaciéon, que asigna una muestra a la
clase méas representada entre las k£ muestras més proximas. Este clasificador
es un clasificador local conceptualmente muy sencillo y que puede ofrecer
buenos resultados en problemas donde la funcion a representar (desconoci-
da), aun siendo muy compleja, se puede describir mediante un conjunto de
aproximaciones locales mas sencillas. Adicionalmente, se demuestra que, ba-
jo determinadas condiciones, el clasificador k-NN por votacion se deriva del
clasificador bayesiano (clasificador 6ptimo), que clasifica una muestra en la
clase para la que se obtiene mayor probabilidad a posteriori | -

Para aplicar el clasificador k-NN, el Gnico pardmetro a determinar es el
nimero k de muestras a considerar. La eleccion de un valor adecuado para
este parametro depende del nimero de muestras disponibles (N) y de su
dimension (D). En el proyecto se han explorado distintos valores de k, com-
prendidos entre k=1 (regla 1-NN) y k=50, y se ha elegido aquél que mejores
prestaciones ofrece en validacion. De lo anteriormente presentado, se deduce
que la fase de aprendizaje de este clasificador es muy rapida (simplemente
almacena los ejemplos de entrenamiento), derivando a la fase de clasificacion
la mayor carga computacional, ya que es necesario calcular la distancia entre
la muestra a clasificar y todas las muestras de entrenamiento.

El aprendizaje basado en instancias se ve afectado por la denominada
maldicion de la dimensionalidad (curse of dimensionality) | |: en
general, el nimero de patrones necesarios para especificar una funcién (en
nuestro caso, la funcion que define la frontera de clasificacion) crece expo-
nencialmente con la dimensiéon D del espacio de representaciéon. Para evitar
en la medida de lo posible este problema con el conjunto C1, para el que
D=201, se realiza un diezmado del nimero de muestras que representan la
forma de onda, reduciendo asi la dimension del espacio de representacion. El
factor de diezmado (f) se define como:

n° de muestras de la onda original

n® de muestras de la onda diezmada

A continuacién, se presentan tablas con los resultados obtenidos apli-
cando el clasificador k-NN, tanto al conjunto de datos C1 como al C2. Es-
tos resultados representan la tasa media de acierto y la desviacion tipica
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(entre paréntesis) que mide la capacidad de generalizacion del clasificador.
Se consideran dos tipos de clasificadores: multiclase y binario. Los resulta-
dos asociados al clasificador multiclase se muestran en la columna “Octante
(multiclase)”. Bajo la columna “Octante (binario)” se indican los resultados
obtenidos con el enfoque binario, esto es, entrenando tres clasificadores bi-
narios, uno por biante, y obteniendo el octante a partir del resultado de los
tres biantes. Ademés, para cada clasificador y debajo de la tasa de acierto
correspondiente, se muestra entre llaves el valor del parametro & (media y
desviacion tipica) obtenido mediante la técnica de 5-fold cross validation.

En primer lugar, en la Tabla 4.1 se presentan los resultados por biantes y
octantes utilizando el conjunto de datos C1. El aprendizaje de este clasi-
ficador se realiza teniendo en cuenta la normalizacion de los datos y el
diezmado de la senal. Se realizan experimentos con dos tipos de norma-
lizacion (m = 0, std = 1, y [-1,1]), sin normalizaciéon, y con diezmado

(f={1,3,6,10,20} : 1).

De los resultados de la Tabla 4.1 se observa que las mejores prestaciones
de localizacién por octantes se obtienen abordando el problema con tres
clasificadores binarios. Es decir, la localizacion del octante en el que nacio
la arritmia se determina con mayor precision si se resuelve cada biante por
separado y luego se determina el octante asociado (columna “Octante (bi-
nario)”) que si se utiliza simultineamente informacion de los tres biantes
(columna “Octante (multiclase)”). Con el enfoque binario, el mejor resultado
se obtiene cuando los datos estdn normalizados a m = 0, std = 1 y se utiliza
un factor de diezmado f=3:1, alcanzando una tasa media de acierto, de apro-
ximadamente, el 34 %. Para evaluar la calidad del resultado y puesto que no
existen trabajos previos con los que comparar, se considera un clasificador
multiclase aleatorio. Teniendo en cuenta que hay ocho posibles regiones, la
tasa de acierto para el clasificador multiclase aleatorio es del 12,5 % (100/8).
Si se compara este valor con el mejor resultado obtenido con el clasificador
k-NN, se comprueba que este ultimo mejora las prestaciones del clasificador
aleatorio en un 172 %.

En cuanto a la clasificacion binaria (por biantes), el mejor resultado, para
el biante 1 (aproximadamente 72 % de tasa media de acierto) se obtiene con
f=20:1; y para el biante 2 se obtiene un 58 % con f=3:1. Para el biante 3,
practicamente se alcanza la misma tasa de acierto (alrededor del 55 %) con
indepedencia de la normalizacion y del factor de diezmado.
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Normalizacion f Octante Biante 1 | Biante 2 | Biante 3 | Octante
(multiclase) (binario)
m=0, std=1 1:1 17,7(7,8) 70,5(0,1) 58,4(0,1) | 55,0(0,1) 33,7(0,2)
{1,0(0,4)} {11,9(0,1)} {2,3(0,0)} {3,3(0,1)}
3:1 18,0(7,9) 70,5(0,1) 58,5(0,1) | 55,7(0,1) 34,0(0,1)
{0,9(0,4)} {11,7(0,2)} {2,3(0,0)} {3,0(0,0)}
6:1 17,9(7,9) 70,6(0,2) 58,1(0,2) | 54,7(0,1) 33,3(0,1)
{1,2(0,5)} {11,5(0,1)} {2,2(0,0)} {3,0(0,1)}
10:1 17,4(7,7) 70,4(0,1) 57,5(0,2) | 54,5(0,1) 32,2(0,1)
{1,2(0,5)} {12,1(0,1)} {2,3(0,0)} {2,8(0,1)}
20:1 16,8(7,4) 71,6(0,1) 56,3(0,2) | 55,0(0,4) 32,9(0,3)
{2,8(1,3)} {12,3(0,1)} | {2,3(0,0)} {4,5(0,2)}
[1,1] 1:1 12,9(0,1) 65,3(2,1) | 46,3(4,9) | 56,2(0,3) | 33,1(0,4)
{1,1(0,0)} {12,0(0,1)} {1,8(0,2)} {3,5(0,2)}
3:1 12,6(0,0) 65,5(2,0) 46,6(4,8) | 56,7(0,5) 33,4(0,2)
{1,1(0,0)} {12,0(0,2)} {1,7(0,2)} {3,6(0,3)}
6:1 12,8(0,1) 66,0(1,8) 48,4(3,9) | 55,3(0,3) 31,4(0,8)
{1,0(0,0)} {12,0(0,2)} {1,7(0,2)} {3,1(0,1)}
10:1 13,1(0,1) 65,6(1,9) 48.3(3,7) | 56,2(0,7) 32,2(1,1)
{1,1(0,0)} {12,0(0,1)} {1,7(0,3)} {3,4(0,2)}
20:1 12,5(0,4) 66,1(2,3) 46,4(4,0) | 55,4(0,3) 33,3(0,3)
{2,0(0,4)} {13,0(0,4)} {2,1(0,2)} {5,1(0,3)}
No 1:1 19,4(0,1) 70,5(0,1) 58,4(0,1) | 55,0(0,1) 33,7(0,2)
{1,3(0,1)} {13,2(0,1)} | {1,4(0,0)} {3,4(0,0)}
3:1 19,5(0,2) 70,6(0,1) 58,5(0,2) | 55,6(0,1) 33,7(0,2)
{1,2(0,0)} {13,1(0,1)} {1,4(0,0)} {3,6(0,0)}
6:1 19,1(0,2) 70,6(0,2) 58,1(0,2) | 54,7(0,1) 33,3(0,1)
{1,1(0,0)} {13,2(0,1)} {1,2(0,0)} {3,6(0,0)}
10:1 19,2(0,2) 70,4(0,1) 57,5(0,2) | 54,5(0,1) 32,2(0,1)
{1,2(0,0)} {13,0(0,1)} {1,3(0,0)} {3,3(0,0)}
20:1 19,7(0,8) 71,6(0,1) 56,4(0,2) | 55,0(0,3) 32,9(0,3)
{1,8(0,1)} {13,2(0,1)} {1,3(0,0)} {4,1(0,0)}

Tabla 4.1: Porcentaje medio de acierto y desviacion tipica (entre paréntesis)
utilizando el clasificador £-NN con el conjunto C1.

Debido al problema de la maldicién de la dimensionalidad, también se
realiza el aprendizaje del clasificador con el conjunto de paradmetros definido
en C2 y considerando diferentes dimensiones del espacio de representacion
(pagina 65). Los resultados se muestran en la Tabla 4.2, donde aparece la
tasa media de acierto por biantes y octantes (multiclase y binario).
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Normalizacion | D Octante Biante 1 | Biante 2 | Biante 3 | Octante
(multiclase) (binario)
m=0, std=1 5 21,6(0,7) 68,1(0,2) 56,1(0,2) 64,1(0,1) 16,9(0,3)
{13,4(0,5)} {18,0(0,2)} | {18,3(0,3)} | {24,9(0,3)}
3 23,6(0,2) 69,8(0,1) 59,1(0,2) 62,4(0,2) 19,6(0,2)
{18,3(0,6)} {13,4(0,2)} | {21,4(0,3)} | {28,5(0,5)}
3-t 25,4(0,2) 65,2(0,1) 49.,6(0,2) 70,1(0,1) 18,1(0,2)
{42,5(0,4)} {35,1(0,1)} | {36,0(0,3)} | {39,6(0,3)}
2 22,7(0,2) 72,0(0,1) 57,8(0,1) 56,3(0,1) 24,7(0,1)
{33,6(0,4)} {23,0(0,1)} | {11,0(0,1)} | {36,1(0,3)}
[-1,1] 5 21,6(0,4) 62,0(3,0) 53,0(1,8) 57,5(3,8) 5,6(5,3)
{14,5(0,6)} {22,4(2,8)} | {14,9(2,1)} | {35,6(5,8)}
3 14,1(0,5) 62,3(4,2) 47,6(6,5) 57,1(3,0) 12,2(1,3)
{25,4(0,8)} {23,3(5,5)} | {20,9(0,5)} | {28,8(0,4)}
3-t 24.1(0,2) 63,8(0,7) 51,8(1,1) 66,5(2,0) 10,5(1,3)
{41,9(0,3)} {36,0(0,4)} | {35,4(0,6)} | {39,7(0,3)}
2 18,2(0,3) 67,6(2,5) 55,1(1,6) 57,3(0,5) 14,1(1,4)
{33,0(0,5)} {22,6(0,2)} | {11,0(0,3)} | {37,3(0,8)}
No 5 22,9(0,2) 72,2(0,0) 58,5(0,1) 57,7(0,3) 20,4(0,3)
{29,3(0,3)} {33,1(0,3)} | {26,5(0,4)} | {14,1(0,5)}
3 23,2(0,2) 72,7(0,0) 58,7(0,1) 57,5(0,1) 23,9(0,1)
{32,3(0,4)} {38,0(0,4)} | {31,0(0,2)} | {27,3(0,1)}
3-t 24,6(0,4) 64,7(0,1) 50,2(0,1) 70,8(0,1) 17,5(0,2)
{36,5(0,5)} {38,5(0,1)} | {33,6(0,1)} | {38,3(0,2)}
2 22,6(0,3) 72,8(0,0) 58,5(0,0) 57,1(0,2) 24,7(0,2)
{31,6(1,0)} {23,5(0,1)} | {10,7(0,3)} | {37,1(0,3)}

Tabla 4.2: Porcentaje medio de acierto y desviacion tipica (entre paréntesis)
utilizando el clasificador k-NN con los pardmetros del EGM (C2).

En la Tabla 4.2 se observa que las mejores prestaciones de localizacion por
octantes se obtienen abordando el problema con un clasificador multiclase.
Con el enfoque multiclase, el mejor resultado se obtiene cuando los datos
estan normalizados a m = 0, std = 1 y se utiliza D=3-t, es decir, los paré-
metros temporales (tem, teq ¥ tma), alcanzando una tasa media de acierto del
25,4 %. Si se compara este valor con el obtenido con el clasificador multiclase
aleatorio, las prestaciones mejoran en un 100 %.

Para la clasificacion binaria se concluye que, en general, se obtiene la
mayor tasa de acierto cuando los datos estan sin normalizar. Asi, para el
biante 1 obtiene aproximadamente un 73 % de tasa media de acierto con
D=2, es decir, utilizando las relaciones de voltaje (vor ¥ vsgr); v para el
biante 2, aproximadamente un 59 %, para todas las dimensiones salvo para
D=3-t. Para el biante 3, al igual que para los dos biantes anteriores, se alcan-
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za la mayor tasa de acierto con los datos sin normalizar (aproximadamente
71%) aunque en este caso con D=3-t. Obsérvese que, para todos los casos
y al igual que sucede con el clasificador k-NN multiclase, el clasificador k-
NN binario (biantes) mejora las prestaciones del clasificador binario aleatorio
(50 %). Estos resultados justifican la utilizacion de herramientas de apren-
dizaje maquina, tanto para la localizacién por octantes como por biantes.

Si se compara la Tabla 4.1 y la Tabla 4.2 para la localizacion por octantes,
se comprueba que se obtienen los mejores resultados con la parametrizacion
de la onda (conjunto C1), que con los parametros extraidos de los EGM
(conjunto C2). Por biantes, se obtiene resultados similares para los biantes
1y 2 con ambos conjuntos de datos; en cambio, para el biante 3 se obtienen
mejores prestaciones si se utilizan los parametros del EGM, es decir, el con-
junto C2. En cuanto al valor del pardmetro k, éste es menor para el conjunto
C1 que para el conjunto C2. La justificacion se encuentra en que para el
conjunto Cl1, los datos estan més dispersos en el espacio de representacion,
esto es, la dimension de los datos es mas alta en C1 que en C2, y para que
el clasificador mantenga las propiedades locales, el valor de k debe ser més
pequeno.

4.3. Localizacion con clasificadores neuronales

Existen diversas definiciones de las redes neuronales artificiales (RNA).
Desde el punto de vista de la ingenierfa, las RNA se describen como modelos
matematicos multiparamétricos no lineales, capaces de inducir una corres-
pondencia entre conjuntos de patrones de informaciéon. Su aplicacion resulta
interesante porque son capaces de aprender a partir de ejemplos, permitiendo
descubrir relaciones que pueden permanecer ocultas cuando se dispone de un
gran volumen de datos | |-

Entre las diferentes RNA existentes, este proyecto se centra en aquéllas
que son aproximadores universales, esto es, que son capaces de aproximar
cualquier funcién al grado de precision deseado. La utilizacion de estos apro-
ximadores es recomendable en escenarios como el que nos ocupa, donde no
se tiene informacién a priori de la estructura de los datos. En concreto, en
el proyecto se consideran tres modelos de RNA: una Red de Funciones de
Base Radial o RBFN (Radial Basis Function Network), que es un aproxi-
mador universal con propiedades locales; una Red Neuronal Probabilistica o
PNN (Probabilistic Neural Network), variante de la RBFN; y un Perceptron
Multicapa o MLP (Multi-Layer Perceptron), que es un aproximador univer-
sal con propiedades globales. La denominacion de “local” responde a que la
clasificacion de una muestra se realiza considerando, tinica o principalmente,
las muestras proximas a las que se desea clasificar.
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Las RNA estan formadas por sencillas unidades de procesamiento lla-
madas neuronas, donde cada neurona implementa una determinada funcién
matematica. El potencial de las RNA proviene de la alta conectividad entre
neuronas, siendo habitual que éstas se organicen en capas: una capa de entra-
da, una o varias capas ocultas, y una capa de salida. La conexién entre cada
par de neuronas tiene asociado un peso (un valor numérico por determinar),
donde se encuentra el conocimiento que la RNA tiene sobre un determinado
problema. Para determinar los valores de los pesos se realiza una fase de
aprendizaje a partir de ejemplos.

Para evaluar las prestaciones que tienen las RNA en la identificacion del
octante, éstos se codificaron de modo binario con tres bits (suficientes para
identificar ocho regiones), haciendo referencia cada bit a un biante diferente.
Se estudian dos estrategias:

= En la primera estrategia se utiliza una inica RNA con D neuronas en
la capa de entrada (mismo ntimero de neuronas que dimensionalidad
de los patrones) y tres neuronas en la capa de salida. Cada neurona de
la capa de salida indica la clasificaciéon en un determinado biante.

= En la segunda estrategia se utilizan tres RNA independientes, una para
identificar cada uno de los biantes utilizados en la codificacion del oc-
tante. Asi, cada RNA tiene D neuronas en la capa de entrada y una
neurona en la capa de salida.

La identificacion del octante se realiza teniendo en cuenta simultdneamente
las tres salidas binarias de la RNA para la primera estrategia, y las salidas
de las tres RNA para la segunda estrategia.

Al igual que con el clasificador k-NN, se realizaron experimentos con
los patrones asociados a los conjuntos C1 y C2. No obstante, y debido a
la ya mencionada maldiciéon de la dimensionalidad, las prestaciones de las
RNA utiliando el conjunto C1 fueron significativamente inferiores a las pro-
porcionadas por el clasificador k-NN presentado en la seccién anterior. Por
brevedad en la memoria, en esta seccion sélo se presentaran los resultados
obtenidos con el conjunto C2.

4.3.1. Red de funciones de base radial

Fundamentos teodricos

Las redes de tipo RBFN se caracterizan por tener tres capas de neuronas:
de entrada, oculta y de salida, tal como se ilustra en la Figura 4.4. Las neu-
ronas de la capa de entrada simplemente envian la informaciéon del exterior
(espacio de entrada) hacia las neuronas de la capa oculta. Las neuronas de la
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capa oculta transforman las entradas utilizando funciones de base radial, cuya
respuesta decrece monotonamente con la distancia a un vector almacenado
en cada neurona oculta y que se denomina centroide. Las RBFN utilizadas en
el proyecto son funciones gaussianas con simetria esférica, caracterizadas por
un centroide y un factor de dispersion que determina el radio de influencia
de cada neurona oculta en el espacio de entrada; de este modo, las neuronas
de la capa oculta se activan en una region diferente del espacio de entrada,
de ahi su caracter local. Las neuronas de la capa de salida implementan una
funcién lineal, es decir, su salida es la suma ponderada de la respuesta de las
neuronas de la capa oculta.

Figura 4.4: Esquema tipico de una RBFN con D atributos de entrada, N,
neuronas ocultas y Ny salidas.

El algoritmo de aprendizaje més rapido, y por tanto el méas utilizado
para determinar los parametros de la RBFN, es un algoritmo de dos fases
que separa el calculo de los parametros en cada capa:

1. En la primera fase se realiza un aprendizaje no supervisado para de-
terminar los parametros de las neuronas ocultas: centroides y factores
de dispersion. El objetivo es posicionar las funciones base para estimar
la funcion densidad de probabilidad (fdp) de los ejemplos en el espacio
de entrada. Para ello, el método utilizado en este proyecto ha sido el
algoritmo EM (Ezpectation Mazimization) | |, un algoritmo
iterativo que permite estimar la fdp de los datos a partir de un modelo
de mezcla de gaussianas.

2. En la segunda fase se realiza un aprendizaje supervisado para deter-
minar los parametros de conexién entre las neuronas ocultas y las de
salida. Para determinar estos parametros, en el proyecto se ha utilizado
la pseudoinversa de Moore-Penrose | |-
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Resultados

Una vez presentada la estructura y el algoritmo de entrenamiento de la
RBFN, al igual que se mostr6 en la Seccion 4.2, la Tabla 4.3 presenta la
tasa de acierto (y entre paréntesis la desviacion tipica) sobre el conjunto de
test (LOO), tanto para la localizacién por biantes como por octantes. Como
medida de la complejidad del clasificador resultante, entre llaves se indica el
namero medio de neuronas ocultas (entre paréntesis, su desviacion tipica).

El entrenamiento de esta red se realiza con una tinica maquina con tres
salidas, cada una de las cuales estd asociada a un biante diferente. Se ex-
plora distinto nimero de neuronas ocultas, de 1 a 11, eligiendo la maquina
que mejores prestaciones ofrece sobre el conjunto de validacion (5-fold cross-
validation). Todas las tablas presentan la tasa de acierto (y entre paréntesis
la desviacion tipica) sobre el conjunto de test (LOO), tanto para la locali-
zacion por biantes como por octantes. Como medida de la complejidad del
clasificador resultante, entre llaves se indica el nimero medio de neuronas
ocultas (entre paréntesis, su desviacion tipica).

Se observa que las mejores tasas de acierto por octantes se obtienen con
la normalizacion m = 0, std = 1 (salvo para D=2).El mejor resultado, apro-
ximadamente 43 % de acierto, se obtiene utilizando D=5, es decir, con todos
los parametros disponibles para este estudio. Si se compara es resultado con
el del clasificador aleatorio, se obtiene una mejora del 244 %, mucho mayor
que con el clasificador k-NN.

El analisis de los resultados por biantes es diferente. En general, tanto
para el biante 1 como para el biante 2 se obtienen mejores resultados con los
datos sin normalizar. Ademaés, la tasa méaxima, aproximadamente 74 % para
el biante 1 y 59 % para el biante 2, se alcanza con D=3, es decir, utilizando
un Gnico parametro temporal y las relaciones de voltaje. Las conclusiones
de la localizacion del biante 3 difieren de las anteriores: el mejor resultado
(aproximadamente 71 %) se obtiene con independencia de la normalizacion y
utilizando D=3-t, es decir, con todos los pardmetros temporales. Si, al igual
que con los octantes, se comparan estos resultados con los obtenidos con un
clasificador binario aleatorio (tasa de acierto del 50 %), la utilizacion de la
RBFN mejora la clasificacion aleatoria por lo que tanto en la clasificaciéon
por biantes como por octantes, queda justificado el uso de herramientas de
aprendizaje méiquina.

Respecto al tamano de las maquinas, en general, es pequeno ya que ningu-
na supera las 10 neuronas en su capa oculta. Obsérvese que la méquina de
mayor tamano esta asociada al mejor clasificador por octantes.

En la Tabla 4.4 se muestra la tasa media de acierto (y desviacion tipi-
ca) obtenida al resolver el problema considerando de modo independiente
la localizacion en cada biante, esto es, utilizando tres clasificadores binarios
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Normalizacion | D | Biante 1 | Biante 2 | Biante 3 Octante
(multiclase)

m=0, std=1 5 70,9(0) 58.,5(0) 68,7(0) 43,1(0,4)

{7,6(2,3)}

3 71,7(0) 55,2(0) 66,1(0) 38,7(0,0)

{5,4(2,1)}

3-t 61,3(0) 53,5(0) 71,1(0) 33,4(0,5)

{4,4(1,6)}

2 63,7(0) 52,4(0) 55,0(0) 25,0(0,5)

{2,0(0,2)}

[-1,1] 5 60,4(0) 49,1(0) 55,2(0) 29,4(0,1)

{6,6(1,8)}

3 63,3(0) 43.5(0) 54.8(0) 28,8(1,2)

{5,3(2,0)}

3-t 63,9(0) 53,0(0) 68,7(0) 31,8(0,3)

{4,2(1,3)}

2 61,1(0) 47,6(0) 56,1(0) 22,0(0,0)

{2,0(0,2)}

No 5 71,1(0) 57,6(0) 61,7(0) 37,3(0,3)

{5,3(1,7)}

3 73,7(0) 59,3(0) 61,7(0) 37,8(0,8)

{5,0(1,9)}

3-t 63,0(0) 49,8(0) 70,4(0) 29,7(0,5)

{4,5(1,6)}

2 67,6(0) 54,3(0) 52,4(0) 30,9(0,0)

{1,9(1,6)}

Tabla 4.3: Porcentaje de acierto (%) por biantes y por octantes utilizando
un clasificador RBFN. Entre llaves se indica el nimero medio de neuronas
ocultas para el clasificador.

de tipo RBFN, uno para cada biante. Debajo de la tasa de acierto de cada
biante aparece, entre llaves, el nimero medio de neuronas (y la desviacion
tipica) de la capa oculta de la maquina correspondiente al biante. Se ha ex-
plorado el mismo rango de neuronas en la capa oculta (entre 1 y 11) durante
el entrenamiento.

Las mayores tasas de acierto por octante se obtienen, en general, para la
normalizacion m = 0, std = 1. Al igual que en el clasficador multiclase, el
mejor resultado, aproximadamente 40 % de acierto, corresponde al caso D=5,
con una mejora del 220 % sobre el clasificador aleatorio.

Para la localizacion de los biantes 1y 2, las mejores prestaciones (aproxi-
madamente 73 % para el biante 1y 59 % para el biante 2), se obtienen con los
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Normalizacion | D | Biante 1 | Biante 2 | Biante 3 | Octante
(binario)
m=0, std=1 5 69,3(0,0) 56,5(0,0) | 68,7(0,0) 40,5(0,1)
{7,6(2,8)} {7,2(3,2)} {6,4(1,4)}
3 72,1(0,0) 52,8(0,0) | 66,3(0,0) 37,6(0,1)
{5,1(2,1)} {5,0(3)} {4,4(1,3)}
3-t | 63,0(0,0) 53,5(0,0) | 71,5(0,0) 32,2(0,0)
{4,5(1,5)} | {2,3(1,9)} | {4,3(1,5)}
2 61,3(0,0) 52,4(0,0) | 55,2(0,0) 23,3(0,0)
{1,96(0,2)} | {1,6(0,5)} | {1,7(0,5)}
[-1,1] 5 63,3(0,0) 49,6(0,0) | 53,0(0,0) 29,1(0,0)
{6,2(1,7)} {5,6(3,0)} {6,0(2,0)}
3 60,4(0,0) 52.4(0,0) | 55,0(0,0) 24.8(1,4)
{2,3(1,2)} {1,6(15,)} {2,1(0,7)}
3-t | 63,7(0,0) 53,3(0,0) | 67,8(0,0) 29,8(0,0)
{4,5(1,6)} {2,3(1,9)} {4,8(1,8)}
2 61,1(0,0) 48,0(0,0) | 56,1(0,0) 21,9(0,0)
{1,96(0,2)} | {1,4(0,5)} | {1,6(0,5)}
No 5 71,9(0,0) 57,8(0,0) | 62,8(0,0) 38,5(0,0)
{5,0(1,9)} {4,2(2,1)} {5,6(1,9)}
3 73,3(0,0) 58,7(0,0) | 62,6(0,0) 37,1(1,4)
{4,6(2,0)} {4,2(2,1)} {4,7(2,1)}
3-t | 63,7(0,0) 52,4(0,0) | 70,4(0,0) 30,0(0,0)
{4,3(1,4)} {2,6(2,8)} {4,6(1,8)}
2 67,4(0,0) 55,0(0,0) | 51,9(0,0) 30,8(0,1)
{1,9(1,4)} {1,9(1,4)} {1,9(1,4)}

Tabla 4.4: Tasa de acierto (%) por biantes y por octantes utilizando tres
clasificadores binarios RBFN, uno para cada biante. Entre llaves se indica el
nimero medio de neuronas ocultas para cada clasificador.

datos sin normalizar y D=3. Por el contrario, para el biante 3, la mayor tasa
de acierto (aproximadamente 72 %) corresponde a la normalizacion m = 0,
std = 1 y D=3-t. Si se comparan estos resultados con los del clasificador
aleatorio (50 %), también queda justificado la utilizacion de herramientas de
aprendizaje maquina. Respecto al tamano de los clasificadores, obsérvese que
la maquina mas pequena (1 Gnica neurona oculta) es la que ofrece los peores
resultados, de hecho peores que los del clasificador aleatorio. Al igual que en
la RBFN multiclase el clasificador de mayor tamano también estd asociado
a la normalizacion m = 0, std = 1 y D=5.

De la comparacion de la Tabla 4.3 y la Tabla 4.4 se puede concluir que,
tanto utilizando una méquina como tres maquinas, las mayores tasas de
acierto por octantes se obtienen con normalizaciéon m = 0, std = 1 y con
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D—=5. Al igual que sucede con el clasificador k-NN, el mejor resultado para
la clasificacion por octantes con RBEFN se obtiene abordando el problema
con un clasificador multiclase, ya que al entrenar una séla maquina con la
informacion de los tres biantes, ésta puede capturar las relaciones entre ellos.
Respecto a la clasificacién por biantes, los mejores resultados, para los biantes
1 y 2 se obtienen cuando no se aplica normalizaciéon y se utiliza D=3; para
el biante 3 el mejor resultado corresponde a D=3-t y normalizacion m = 0,
std = 1.

4.3.2. Red Neuronal Probabilistica

Para intentar mejorar las prestaciones obtenidas con el clasificador ante-
rior, se optod por utilizar otro tipo de red con funciones de base radial, la Red
Neuronal Probabilistica o PNN, por ser de rapido entrenamiento y adecuada
para resolver problemas de clasificacion | |-

Fundamentos tedricos

Al igual que la RBFN, la PNN también tiene tres capas: de entrada,
oculta y de salida (véase la Figura 4.5); la diferencia con la RBFN radica en
la capa oculta y en la de salida:

» En la PNN, la capa oculta esta formada por tantas neuronas (en nuestro
caso, funciones base gaussianas esféricas) como muestras (IN) se utilicen
en el entrenamiento. De este modo, el centroide de cada neurona se
corresponde con una de las muestras del conjunto de entrenamiento. El
factor de dispersion es comin a todas las neuronas.

= En la PNN, la capa de salida esta formada por tantas unidades como
categorias a discriminar (C, en la Figura 4.5). Al contrario que en la
RBFN, no todas las neuronas ocultas estan conectadas con todas las
neuronas de salida; en la PNN cada neurona oculta tiene una tnica
conexion, con la neurona de la capa de salida correspondiente a la clase
a la que la pertenece el centroide (muestra de entrenamiento). Cada
neurona de salida realiza la suma de las salidas proporcionadas por las
neuronas ocultas a las que estd conectada. De este modo, la salida de
cada neurona proporciona una funciéon discriminante que se interpreta
como una estimacion de la fdp (obtenida mediante ventanas de Parzen)
de la categoria correspondiente.

Obsérvese que la fase de entrenamiento de esta red es mucho mas rapida
que la de la RBFN, ya que no requiere de ningiin algoritmo iterativo; por el
contrario, los requisitos de memoria son mucho mayores. En cuanto a la fase
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OEl

Figura 4.5: Esquema tipico de una PNN con D atributos de entrada, N
neuronas ocultas y C), salidas.

de clasificaciéon, la PNN asigna una muestra a la clase asociada al méximo
valor de la salida.

Resultados

De la misma forma que con la RBFN, a continuaciéon se muestran los
resultados obtenidos tras el entrenamiento de la PNN explorando distin-
tos valores del factor de dispersion (entre 0,01 y 100) y eligiendo aquél que
mejores prestaciones ofrece sobre el conjunto de validacion. En la Tabla 4.5
se presenta el porcentaje medio de acierto en test (y su desviacion tipica)
utilizando una PNN multiclase (C, = 8). Debajo de la tasa de acierto por
octantes aparece, entre llaves, el factor medio de dispersion y su desviacion
tipica correspondiente, obtenidas mediante validacién cruzada.

Las tasas medias de acierto para los octantes son superiores con norma-
lizacion m = 0, std = 1, obteniéndose como mejor resultado una tasa media
del aproximadamente 26 % para D=3. Si se compara este resultado con el
del clasificador multiclase aleatorio (12,5 %), el clasificador PNN multiclase
mejora las prestaciones en un 108 %.
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Normalizacion | D | Biante 1 | Biante 2 | Biante 3 Octante
(multiclase)
m=0, std=1 5 67,8(0,0) | 55,9(0,0) | 60,2(0,0) 24.,1(0,0)
{0,37(0,13)}
3 66,3(0,0) | 59,8(0,0) | 63,5(0,0) 26,1(0,0)
{0,30(0,03)}
3-t | 62,8(0,0) | 51,9(0,0) | 68,0(0,0) 24.8(0,0)
{0,42(0,14)}
2 72,2(0,0) | 55,4(0,0) | 57,6(0,0) 25,0(0,0)
{0,61(0,21)}
[-1,1] 5 60,4(0,0) | 53,9(0,0) | 55,0(0,0) 22,2(0,0)
{0,11(0,06)}
3 45,0(0,0) | 47,6(0,0) | 55,4(0,0) 14,3(0,0)
{0,08(0,02)}
3-t | 61,7(0,0) | 57,4(0,0) | 65,0(0,0) 25,6(0,0)
{0,10(0,03)}
2 65,4(0,0) | 52,6(0,0) | 55,2(0,0) 21,3(0,0)
{0,23(0,08)}
No 5 67,0(0,0) | 57,2(0,0) | 56,3(0,0) 22,6(0,0)
{0,09(0,06)}
3 71,1(0,0) | 52,2(0,0) | 57,8(0,0) 21,7(0,0)
{0,27(0, 14)}
3-t | 63,0(0,0) | 51,1(0,0) | 67,8(0,0) 24,3(0,0)
{0,31(0,09)}
2 72,8(0,0) | 57,8(0,0) | 58,5(0,0) 23,5(0,0)
{0,02(0,01)}

Tabla 4.5: Porcentaje de acierto por biantes y por octantes utilizando un clasi-
ficador PNN con C), = 8. Entre llaves se indica el valor medio del pardmetro
factor de dispersion (y su desviacion tipica).

Si se analizan los resultados por biantes, se puede ver que el biante 1
obtiene la mayor tasa media de acierto sin normalizar los datos y con D=2,
alcanzando aproximadamente un 73% de acierto; por el contrario, para el
biante 2 y el biante 3 se obtienen las mejores prestaciones (aproximadamente
60 % y 68 % respectivamente) con normalizacion m = 0, std =1 y D=3-t.

Hay que hacer notar que el factor medio de dispersién no supera en ningin
caso la unidad, ni siquiera cuando los datos estan sin normalizar.

En la Tabla 4.6 se presenta, de igual forma que en la Tabla 4.5, la tasa
media de acierto (y desviacion tipica) para el conjunto de test utilizando tres
clasificadores binarios de tipo PNN (cada uno con C, = 2) para localizar
el biante de origen de la arritmia. Las mejores prestaciones por octantes se
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obtienen con la normalizacion m = 0, std = 1 y D=3, mejorando en un 124 %
las prestaciones del clasificador aleatorio multiclase y también mejorando
ligeramente las del clasificador PNN multiclase. Respecto a la localizacion por
biantes, en todos los casos se mejoran los resultados del clasificador binario
aleatorio, con resultados similares a los obtenidos con el clasificador PNN

multiclase.

Normalizacién | D Biante 1 Biante 2 Biante 3 Octante

(binario)

m =0, std =1 5 69,3(0,0) 59,3(0,0) 65,2(0,0) 27,4(0,0)
{0,68(0,2)} | {0,67(0,25)} | {0,46(0,17)}

3 71,5(0,0) 62,4(0,0) 64,1(0,0) 28,5(0,0)
{0,45(0,19)} | {0,29(0,08)} | {0,85(0,60)}

3-t | 60,9(0,0) 46,5(0,0) 70,2(0,0) 22.6(0,0)
£0,57(0,18)} | {0,52(0,52)} | {0,57(0,24)}

2 71,3(0,0) 61,1(0,0) 57,8(0,0) 23,9(0,0)
{0,39(0,26)} | {0,23(0,06)} | {0,40(0,13)}

[-1,1] 5 60,6(0,0) 54,1(0,0) 55,6(0,0) 22.8(0,0)
{0,20(0,06)} | {0,11(0,06)} | {0,23(0,08)}

3 55,4(0,0) 44.1(0,0) 55,6(0,0) 16,5(1)

{0,13(0,06)} | {0,12(0,05)} | {0,23(0,18)}

3-t | 61,3(0,0) 53,0(0,0) 65,2(0,0) 22,6(0,0)
{0,21(0,06)} | {0,29(0,26)} | {0,21(0,11)}

2 68,9(0,0) 55,4(0,0) 57,8(0,0) 20,4(0,0)
{0,07(0,03)} | {0,05(0,02)} | {0,08(0,02)}

No 5 72,8(0,0) 60,0(0,0) 58,7(0,0) 25,4(0,0)
{0,19(0,05)} | {0,11(0,05)} | {0,05(0,11)}

3 72,8(0,0) 60,4(0,0) 57,6(0,0) 25,0(1)

{0,20(0,04)} | {0,13(0,06)} | {0,15(0,09)}

3-t | 60,6(0,0) 47,6(0,0) 70,4(0,0) 23,5(0,0)
{0,03(0,01)} | {0,04(0,03)} | {0,03(0,01)}

2 72,8(0,0) 60,6(0,0) 56,7(0,0) 23.5(0,0)
{0,19(0,04)} | {0,17(0,12)} | {0,26(0,17)}

Tabla 4.6: Tasa de acierto (%) por biantes y por octantes utilizando tres
clasificadores binarios PNN, uno por cada biante (con C, = 2). Entre llaves
se indica el valor medio del parametro factor de dispersion (y su desviacion
tipica).

Si se comparan los resultados por octantes de la Tabla 4.5 y la Tabla 4.6,
se observa que las mejores prestaciones se consiguen con tres clasificadores
binarios para la normalizacion m = 0, std = 1 y D=3.

De las comparacion de los resultados de los clasificadores PNN (Tabla 4.5
y Tabla 4.6) con los obtenidos con los clasificadores RBFN (Tabla 4.3 y
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Tabla 4.4), se puede concluir que, en general, se obtienen mejores presta-
ciones con los clasificadores RBFN. La tnica excepcion se encuentra en la
localizacion del biante 2, donde se obtiene un 5 % de mejora del PNN. Para
la seleccion del octante, ambos clasificadores ofrecen los mejores resultados
para la normalizacion m = 0, std = 1: la RBFN alcanza una tasa de acierto
de aproximadamente el 43 % utilizando D=5, mientras que la PNN utiliza
D—3, alcanzando una tasa de acierto de aproximadamente el 28 %. Ambos
clasificadores también coinciden en que, para el biante 3, la mejor localizacion
se consigue utilizando Gnicamente los pardmetros temporales (D=3-t).

4.3.3. Perceptrén multicapa

Fundamentos tedricos

Como se indic6 al inicio de esta seccion, el MLP es un aproximador uni-
versal con caracteristicas globales. La arquitectura de esta red deriva de la
interconexion en capas de sencillas neuronas, llamadas perceptrones, donde
cada interconexion esta ponderada por un parametro (a determinar en la fase
de aprendizaje). La Figura 4.6 muestra la arquitectura del MLP utilizado en
este proyecto, formado por una tnica capa oculta. Cada neurona de la capa
oculta calcula la suma ponderada de sus entradas y, al resultado, le aplica
una funciéon sigmoidal, caracterizada por ser no lineal y derivable. En cuanto
a la capa de salida, sus neuronas combinan linealmente el valor proporciona-
do por las neuronas ocultas, ponderandolos por los parametros que conectan
ambas capas (oculta y de salida).

Para entrenar el MLLP se ha utilizado la regla de aprendizaje por retro-
propagacion de errores o BP (Back-Propagation) | |, uno de
los métodos de aprendizaje mas generales utilizados en el entrenamiento de
redes neuronales multicapa, siendo la extension natural de la regla LMS
(Least Mean Squared) para sistemas lineales | |. Ambas reglas
minimizan el error cuadratico medio entre la salida deseada y la salida propor-
cionada por la red, utilizando para ello un método de descenso por gradiente.
Asi, en el MLP los parametros son inicializados aleatoriamente y, durante la
fase de aprendizaje, el error se propaga de las neuronas de salida hacia las
de entrada (de ahi el nombre del algoritmo) y los parametros de la red, que
modulan la interconexion entre neuronas, se modifican iterativamente para
reducir la funcién de error que se optimiza.

Para acelerar el descenso por la superficie de error (y por tanto también el
proceso de aprendizaje) se puede utilizar la informacion proporcionada por la
derivada de segundo orden. Los algoritmos de aprendizaje que no sélo utilizan
la informacion del gradiente, sino también de la curvatura de la superficie, se
denominan genéricamente métodos de segundo orden. Dentro de este grupo



82

CAPITULO 4. LOCALIZACION DEL FOCO DE LA ARRITMIA

de algoritmos, uno de los mas conocidos es el algoritmo de descenso por
gradiente conjugado, que realiza estimaciones de la matriz hessiana (matriz
de derivadas segundas) para determinar la direccion de descenso, denominada
direcciéon conjugada, como la direcciéon en la que el gradiente no cambia su
direccion (solo su magnitud) durante el siguiente descenso. Obsérvese que
el descenso a lo largo de esta direccion “no echa a perder” lo progresado en
descensos anteriores, lo que permite acelerar la convergencia del algoritmo.
Para estimar la direccion del gradiente conjugado, en este proyecto se ha
utilizado el algoritmo de Hestenes-Stiefel | |-

Figura 4.6: Esquema tipico de una red MLP con una capa oculta y D atributos
de entrada, N, neuronas ocultas y N salidas.

Resultados

Tras presentar la arquitectura de la red y el algoritmo de aprendizaje
utilizado, la Tabla 4.7 y la Tabla 4.8 muestran las tasas medias de acierto
del conjunto de test utilizando un clasificador MLP multiclase (Tabla 4.7) y
tres clasificadores MLP binarios (Tabla 4.8). Como indicador del tamano de
la maquina, entre llaves, se muestra el niimero de neuronas ocultas (media
y desviacion tipica) obtenido mediante la técnica de 5-fold cross validation.
Puesto que las RNA anteriores ofrecen las mejores prestaciones por octantes
con la normalizacion m = 0, std = 1, en lo que sigue s6lo se presentan los
resultados asociados a esta normalizacion. Para disenar el clasificador se han
realizado experimentos variando el nimero de neuronas ocultas entre 1 y 8,
seleccionando la méaquina que mejores prestaciones ofrece sobre el conjunto
de validacion.

De los resultados de las dos tablas se observa que la mejor tasa de acierto
por octantes se obtiene para D=3, superando las prestaciones de los clasifi-
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cadores aleatorios en mas del 200 %. En cuanto a la clasificacion por biantes,
los mejores resultados para el biante 1 se obtienen con D=3, para el biante
2 con D=2 (MLP multiclase) y D=5 (MLP binario), y para el biante 3 con
D=3-t.

Las mejores prestaciones para la clasificacion por octantes se obtiene para
D=3, con aproximadamente un 38 % de acierto y utilizando un clasificador
multiclase y un 40% con tres clasificadores binarios. Como se observa, en
todos los casos el tamano del clasificador es muy pequeno, con una media de
3 neuronas para el clasificador multiclase y de 2 neuronas para el clasificador
binario.

D | Biante 1 | Biante 2 | Biante 3 Octante
(multiclase)
5 73,9(0,0) | 57,2(0,0) | 67,4(0,0) 36,9(1,2)
{3,2(1,0)}
3 73,9(0,0) | 55,9(0,0) | 63,7(0,0) 37,9(0,8)
{3,3(1,1)}
3-t | 61,7(0,0) | 51,5(0,0) | 71,3(0,0) 33,2(1,0)
{2,6(1,3)}
2 73,3(0,0) | 60,6(0,0) | 56,3(0,0) 35,8(1,0)
{3,1(1,1)}

Tabla 4.7: Porcentaje de acierto por biantes y por octantes utilizando un
clasificador MLP con tres salidas, y normalizacion m = 0, std = 1.

D | Biante 1 | Biante 2 | Biante 3 | Octante

(binario)

5 73,3(0,0) | 60,0(0,0) | 66,5(0,0) 36,8(2,7)
{1,1(0,4)} {2,7(1,6)} {1,8(1,3)}

3 73,7(0,0) | 58,0(0,0) | 63,0(0,0) 39,2(1,2)
{1,2(0,7)} {3,0(1,9)} {1,8(1,3)}

3-t | 63,9(0,0) | 51,9(0,0) | 70,0(0,0) 35,2(2,4)
{1,8(1,0)} {2,4(1,3)} {1,4(0,9)}

2 71,7(0,0) | 56,1(0,0) | 60,0(0,0) 35,3(1,0)
{1,3(0,6)} {2,1(1,4)} {1,6(1,0)}

Tabla 4.8: Porcentaje de acierto por biantes y por octantes utilizando tres
clasificadores MLP, uno por biante, y normalizacion m = 0, std = 1.

De la comparacion del clasificador MLP (Tabla 4.7 y Tabla 4.8) con el
clasificador RBFN (Tabla 4.3 y la Tabla 4.4) se puede comprobar que los
resultados son inferiores para el MLP. En concreto, para la localizacién por
octantes se obtiene, en el mejor de los casos, una mejora del 11 % al utilizar el
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clasificador RBFN. Respecto a la localizacion por los biantes, para el biante 1
y el biante 3, el clasificador RBFN sigue siendo superior al MLP, mientras que
para el biante 2 el MLP ofrece mejores prestaciones. En general, el tamano
de la maquina es inferior, para el clasificador MLP que para el clasificador
RBFN.



Capitulo

Conclusiones y lineas futuras de
mvestigacion

5.1. Conclusiones

En este proyecto se han conseguido los dos objetivos inicialmente pre-
sentados. Por un lado, se ha propuesto y evaluado un procedimiento para
obtener la senal eléctrica cardiaca en formato digital a partir de los registros
de EGM impresos en blanco y negro. Por otro lado, se han utilizado herra-
mientas de aprendizaje maquina para localizar el foco de una arritmia en el
VI. De ambos trabajos se pueden obtener las siguientes conclusiones:

Obtencién de la senal eléctrica a partir de EGM impresos

Para la consecucion del objetivo principal de este proyecto, localizar la
region de origen de una arritmia, se utilizan los EGM registrados en DAI. Es-
tos EGM se encuentran impresos en papel, y para poder procesarlos mediante
técnicas de procesado de senal es necesario tenerlos en formato digital. Es
por ello que se ha presentado y evaluado un procedimiento para la obtencion
de la senal en formato digital a partir de los EGM impresos.

En primer lugar, este procedimiento ha mostrado ser un método valido
que elimina la cuadricula en EGM impresos en blanco y negro | |-

A continuacién, teniendo en cuenta las caracteristicas de los EGM de las
dos casas comerciales con las que se trabaja, Medtronic® y Boston Scientific®,
se ha presentado un procedimiento que recupera, de manera automatica, el
trazo de la senal. Este procedimiento tiene en cuenta las variaciones rapidas
del nivel de tension, puesto que son las zonas de mas dificil recuperacion.
En el Capitulo 2, en el que se hace una revisiéon de las técnicas utilizadas
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para la obtencion de la senal, se ha mostrado que no todos los autores tienen
en cuenta esta caracteristica de la senal eléctrica, o teniéndola en cuenta,
necesitan de un operador que la trate de forma manual.

Para la evaluacién de la senal recuperada, se han propuesto tres métodos
de sincronizacion entre la senal recuperada y la senal de referencia: el método
de minimos cuadrados, el método de splines y el método de filtro adaptado.
En general, en la literatura, este problema no se tiene en cuenta a la hora
de comparar las dos senales, excepto en | | donde se propone el
método de filtro adaptado. Como conclusion, se obtiene que tanto el método
de minimos cuadrados como el método de splines realizan una sincronizaciéon
mas precisa que el método de filtro adaptado.

Finalmente, se han presentado los resultados de la comparacion de la senal
recuperada y de referencia mediante distintas figuras de mérito. De estos
resultados se puede concluir que, la mejor recuperacioén se obtiene con los
dispositivos Medtronic®, puesto que el grosor del trazo de la plumilla de sus
programadores es mas fino. Ademas, la recuperaciéon resulta mas sencilla en
los EGM monopolares que en los bipolares, puesto que estos tltimos poseen
mayor numero de variaciones rapidas del trazo de la senal. De la misma
forma, el episodio que se recupera mas fielmente es, en general, el RS puesto
que en los EGM se representa como una senal con un trazo suave.

Localizacion del foco de la arritmia

El objetivo principal del proyecto ha sido determinar el octante del VI
en el que se origind la arritmia, y para ello se han utilizado herramientas
de aprendizaje méaquina. En primer lugar se han estudiado esquemas locales,
como el clasificador k-NN y redes de base radial, como el clasificador RBFN, y
una variante de esta tltima, el clasificador PNN. A continuacién, se emplean
clasificadores globales, en concreto el MLP.

Para realizar el entrenamiento de estos clasificadores, se han utilizado dos
parametrizaciones de los datos, una que representa la forma de onda de un
latido, y otra que utiliza parametros caracteristicos de los EGM (tiempos
y amplitudes). De ambas parametrizaciones, la que mejores prestaciones ha
ofrecido es la que utiliza los parametros caracteristicos de los EGM, por la
menor dimensionalidad de los datos respecto a la parametrizacion directa de
la forma de onda, aliviando asi el problema de la maldiciéon de la dimensio-
nalidad.

También se ha tenido en cuenta en preprocesado de los datos, que ha
consistido en dos tipos de normalizaciones: la normalizaciéon de media 0 y
desviacion tipica 1, y la normalizacion en el intervalo acotado [-1,1]. Para
obtener el octante de origen de la arritmia, las mejores prestaciones se han
obtenido aplicando la normalizacién de media 0 y desviaciéon tipica 1.
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Para la obtencién del octante se han propuesto dos estrategias: clasi-
ficacion multiclase y clasificacion binaria. La primera obtiene el octante a
partir de un tnico clasificador, mientras que la segunda lo obtiene como
combinacion de tres clasificadores binarios, uno por biante. De estas estrate-
gias, se puede concluir que ambas ofrecen los mejores resultados utilizando
la misma normalizacién y dimensionalidad.

Teniendo en cuenta las tres conclusiones anteriores, de los clasificadores
propuestos, el que mejores prestaciones ofrece para localizar el octante en
el que se origind la arritmia es el clasificador RBFN, mejorando la tasa de
acierto en un 244 %, con respecto a un clasificador multiclase aleatorio.

5.2. Lineas futuras de investigacion

A continuacion se enumeran diferentes lineas futuras de investigacion, a
partir de los resultados que se han obtenido en este proyecto:

s Inclusién de nuevas caracteristicas de las senales eléctricas:

e Aplicando diferentes procesados de la senal, como anélisis espec-
tral, entropia muestral o transformada Wavelet.

e Utilizando de técnicas de seleccion de caracteristicas.

» Utilizacion de otras técnicas de aprendizaje que sean mas robustas a
la maldicién de la dimensionalidad, como las Maquinas de Vectores
Soporte o SVM (Support Vector Machine) | |

= Valoraciéon en ensayos clinicos prospectivos de mayor alcance para com-
probar la viabilidad de utilizar técnicas de localizacion de arritmias en
los equipos de monitorizaciéon de la actividad eléctrica, equipos utiliza-
dos habitualmente en los laboratorios de electrofisiologia cardiaca.
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Apéndice

Presupuesto del proyecto

En este apéndice se presenta el presupuesto asociado a la realizaciéon del
presente proyecto. Para hacer la estimacion de este importe econ6émico se
tiene en cuenta tanto el coste de los medios materiales como el coste de los
recursos humanos empleados para su realizacion.

A.1. Coste de los medios materiales

En la Tabla A.1 se hace un desglose del coste unitario del material uti-
lizado para realizar el proyecto.

| Concepto | Coste unitario
Ordenador personal 1.200 euros
Impresora + Toéner + Papel 150 euros
Escéner HP Scanjet 7650 594 euros
Programador de Medtronic® 995 euros
Programador de Boston Scientific® 995 euros
Licencia de sistema operativo Windows XP Professional 180 euros
Licencia MATLAB 2.400 euros
Paquete ofimético Microsoft Office 2003 Professional 180 euros
BETEX 2¢ 0 euros
Gastos de oficina 120 euros
Papel térmico Medtronic® 15 euros
Papel térmico Boston Scientific® 15 euros

| Total material | 6.844 euros |

Tabla A.1: Coste unitario del material utilizado en la realizacién del proyecto.

Al total del coste de material utilizado hay que anadir el coste del em-
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plazamiento de trabajo donde se han llevado a cabo la realizacion del proyec-
to. El lugar de trabajo estd debidamente acondicionado mediante alumbrado,
calefaccion, aire acondicionado, servicio de limpieza, mesas, sillas, tomas de
corriente, y red de datos de banda ancha. Su coste en alquiler se estima
en unos 700 euros por mes. Se ha estimado una duracion de trabajo del
proyecto en 12 meses, por lo que el coste en concepto de alquiler de
emplazamiento puede estimarse en 8.400 euros.

Sumando el coste total del material mas el alquiler del lugar de trabajo,
se obtiene que: el coste total de medios materiales es 15.244 euros.

A.2. Coste del personal

Segtn el Colegio Oficial de Ingenieros de Telecomunicacion (COIT), el
sueldo medio de un Ingeniero de Telecomunicacion es de 30.000 euros brutos
anuales. Como referencia, podemos escoger un sueldo inicial para un traba-
jador en fase de realizacion del proyecto de fin de carrera o recién titula-
do, de 15.000 euros brutos anuales (incluido beneficios sociales). En dichas
condiciones, el salario ronda los 1.000 euros brutos al mes, distribuidos en
12 pagas, valor que se tomara como referencia. Por lo tanto, el coste del
proyecto por coste de personal asciende a un total de 15.000 euros.

A.3. Coste de la direccion

Para la realizacion este proyecto de ingenieria, estimamos el salario del
director del proyecto, de forma general, como un 7% de la suma del coste
de material mas el coste de la mano de obra hasta un limite de 30.000 euros
anuales. Por tanto, el coste de la direccién del proyecto a lo largo de
la elaboracién de este estudio es de 2.117 euros.

A.4. Coste total del proyecto

El importe econdémico final del proyecto se calcula como la suma del coste
de los medios materiales més el coste del personal y direccién del proyec-
to. Realizando este célculo se obtiene que el coste total del proyecto
asciende a 32.361 euros.
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