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Resumen

Este documento presenta el desarrollo y evaluacion de un algoritmo para la
compresion de sefiales electrocardiograficas fetales que contribuya a que los
profesionales en medicina puedan realizar seguimiento mediante la transmision,
almacenamiento y tratamiento de sefiales, a la salud fetal evidenciado en las
variaciones del ritmo y morfologia del electrocardiograma, de manera que puedan
tempranamente diagnosticar algun tipo de enfermedad relacionada con la hipoxiay la
variacion en la frecuencia cardiaca. Con este fin se propone un algoritmo de
compresion sin pérdidas soportado en herramientas tales como: Transformada
wavelet discreta y redes neuronales, que permitan detectar los picos R y el segmento
ST del complejo QRS de la sefial fetal, para umbralizarlos, filtrarlos, cuantificarlos, y
codificarlos, etapas que hacen parte de lo que se conoce como compresion,
manteniendo un nivel bajo de error, por debajo de la unidad y una rata de compresién
por encima de 20. Para llevar a la practica este desarrollo se presenta primero una
revision bibliogréfica respecto a los diferentes estudios y/o modelos que se han
publicado, con base en la aplicacion de transformada wavelet discreta, separacién de
sefiales, codificadores y clasificadores basados en aprendizaje no supervisado, como
lo son las redes neuronales, con el fin de enfocar esfuerzos en un método que aporte
a los estandares ya empleados. Seguidamente se selecciona mediante un algoritmo la
transformada wavelet madre que mejor rendimiento presenta, teniendo como
parametro la dispersién producida por la descomposicion multinivel. También se
aplica el método de umbralizacion seleccionando el valor de umbral de manera
automatica y teniendo en cuenta cada nivel de descomposicion, mediante el uso de
una red neuronal. El siguiente paso es la codificacion de la sefial aplicando
codificacion de Huffman. Como se ha podido observar la seleccién de una
transformada wavelet madre por cada sefial y la aplicacion de umbralizacion
multinivel, permite el mejoramiento de la rata de comprension, manteniendo valores
de porcentaje de error por debajo de la unidad.
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Capitulo 1
Introducciéon

El estudio de las sefiales electrocardiogréficas fetales es una rama del tratamiento de
sefiales y especificamente de sefiales bioldgicas que buscan la caracterizacion del
electrocardiograma para su uso en el diagnéstico de enfermedades que puedan poner
en riesgo la vida del feto. En el caso de las sefiales fetales se conocen dos métodos.
El método invasivo que consiste en la colocacion de un electrodo en el cuero
cabelludo del feto y el método no invasivo [1, 2] que exige la deteccion y separacion
de la sefal fetal de la materna, la cual representa un problema de dificil solucion
debido a que estas sefiales estan rodeadas de factores como el ruido producido por el
movimiento muscular, la interferencia de la sefial materna, el mismo ruido eléctrico
producido por los instrumentos de medida y el movimiento fetal, que cambia las
caracteristicas de potencia de la sefial que de por si es muy baja[3]. Estos factores
también tienen un efecto a la hora de almacenar y/o enviar las sefiales ECG fetales,
para su analisis. Un sistema de monitoreo cardiaco ambulatorio produce un gran
volumen de datos[4, 5] [6]; con una frecuencia de muestreo de 360 Hz, un registro de
24 horas requiere 43Mbytes, por lo que se hace necesaria la compresion. Para realizar
esta tarea es necesario conocer el momento en que el compresor comienza a funcionar
y esto lo proporciona el nivel de umbral o Umbralizacion (Threshold). En este trabajo
se aplica una compresién sin pérdidas con una rata de compresién que esta por encima
de 20:1; una de las dificultades esta en la seleccion de un umbral adecuado ya que los
niveles de ruido en las sefiales ECG son no lineales y més particularmente en las
sefiales ECG fetales. Por otra parte una de las sefiales de alerta en el diagnéstico de la
salud fetal es el cambio extremo de la frecuencia cardiaca, en donde se puede detectar
hipoxia, que consiste en la falta de oxigeno en la sangre del feto. Este cambio unido
al cambio morfolégico de las sefiales y sus segmentos, como el ST, también es
sintoma de hipoxia.

Las mujeres embarazadas visitan de manera regular el médico para llevar un control
de su estado y el de su hijo, por lo que el monitoreo continuo y a distancia, permitiria
una vigilancia constante; para llevar a cabo esta tarea se necesita el almacenamiento
y la transmision de la sefial. Con ese fin se hace necesaria la deteccidn, separacion y
compresion del complejo de sefiales que componen la sefial electrocardiografica. Por
otra parte los algoritmos de compresién de sefiales mas comunes, suelen ser de alto
consumo computacional; y algunas propuestas reducen este consumo pero a costas de
perder fidelidad en la sefial reconstruida.
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Todo esto muestra que la deteccion y compresion de la sefial cardiaca fetal puede
ayudar a los profesionales de la salud a realizar un seguimiento continuo y temprano
de la salud fetal. Por esto se propone en este trabajo un algoritmo basado en la
seleccion automatica de la transformada Wavelet madre y en umbralizacion
multinivel, que permita la compresion de las sefiales ECG fetales, que sirva como
ayuda para seguimiento y diagnostico de hipoxia fetal. Este algoritmo tendré en
cuenta las caracteristicas morfoldgicas de la sefial fetal, y especialmente las
relacionadas con la onda T y especificamente el segmento ST, para el diagndstico de
la hipoxia fetal.

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y JUSTIFICACION

¢Qué herramientas permiten la compresion de sefiales ECG Fetales con CR 20:1 y
PDR menores a 1% para almacenamiento y/o trasmision?

1.2. OBJETIVO GENERAL

Implementar un algoritmo basado en seleccion de la Wavelet Madre, que permita
umbralizar y comprimir la sefial ECG fetal.

1.2.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Seleccionar de la transformada Wavelet Madre que permita la umbralizacion y la
compresion sin pérdidas con una rata de 20:1 de la sefial ECG Fetal y con un
porcentaje de error menor al 1%.

Identificar mediante la implementacion de un algoritmo el segmento ST y de su
relacion con la frecuencia cardiaca.

1.3. PREGUNTA DE INVESTIGACION

¢La seleccidn de la transformada wavelet puede mejorar la rata de compresion (CR)
manteniendo el error en la reconstruccion bajo (PDR), en el proceso de compresion
de la sefial electrocardiografica fetal (FECG)?

1.4. HIPOTESIS

Aplicando seleccion de la Wavelet madre, se puede mejorar la rata de compresion de
sefiales ECG fetales, mejorando la rata de compresion (CR) y manteniendo el
porcentaje de error cuadratico medio (PDR) en un nivel por debajo del 1%.
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Capitulo 2
(Marco tedrico, estado del arte)

En este capitulo se presenta una revision de los fundamentos tedricos que soportan la
investigacion, y la descripcion y revision de trabajos sobre métodos y técnicas
aplicados a la deteccion, y compresion de sefiales electrocardiogréficas fetales. Se
inicia con lo referente a los métodos de seleccion de la transformada wavelet,
seguidamente se aborda las técnicas de umbralizacion y la aplicacion de redes
neuronales, luego se revisa lo relacionado con las técnicas de compresion para
finalizar con las formas de detectar el segmento ST.

2.1. CARACTERISTICAS DEL ECG FETAL

10

En general el corazdn estd compuesto de cuatro compartimientos o recamaras, dos
auriculas y dos ventriculos. Estos compartimientos deben contraerse para que
impulsen la sangre al sistema circulatorio, pero estas contracciones dependen de un
estimulo y conduccidn eléctrica por medio de unas fibras especiales llamadas fibras
de Purkinje, lo que permite que su comportamiento pueda ser modelado y
estudiado[8]. El impulso eléctrico que estimula la contraccién de las recamaras
cardiacas tiene origen en el ndédulo sinusal, por esto se le conoce como el marcapasos
natural, sequidamente pasa a las auriculas, después llega al nédulo auricoloventricular
diseminandose en un haz de fibras que divide en cuatro ramas. El ciclo cardiaco se
compone por la onda P, el complejo QRS y finalmente la onda T. Los intervalos que
son producidos por estas ondas son el intervalo PR y el intervalo QT; también se
producen dos segmentos, el segmento PQ y el segmento ST. En presencia de
hipoxemia aguda, el corazon de un feto presenta la elevacion del segmento ST
acompafiado de un aumento del nivel de la onda T; en contraste la depresion o
disminucion del segmento ST acompariada de la inversion de la onda T muestra que
el corazdn del feto no esta respondiendo adecuadamente al sufrimiento producido por
la hipoxia[9, 10].
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Uno de los primeros 6rganos que se desarrollan en un feto es su corazon. Este érgano
experimenta un crecimiento acelerado, el periodo que va de 3 a 7 semanas después de
la fecundacion es considerado como el periodo maés critico del desarrollo, ya que al
final de este periodo el corazdn asume la forma de corazdn de cuatro cdmaras y no de
tubo que tiene al principio. El corazdn comienza a latir a partir del dia 22 y con esto
comienza el bombeo de sangre a través del sistema circulatorio cerrado, separando la
sangre de la de la madre. Cuatro semanas después de la fertilizacion, los sistemas
respiratorios, oido y los ojos se empiezan a formar. Las imégenes de ultrasonido se
pueden utilizar para el seguimiento de corazon fetal durante la séptima a novena
semanas de embarazo. En este periodo ain no se pueden percibir ni medir la
frecuencia cardiaca ni las formas de onda del electrocardiograma fetal mediante
imagenes de ultrasonido. A las 20 semanas, el latido del corazon del feto se puede
escuchar sin amplificacion. La tasa de latido del corazon seré de alrededor de 120-
160 latidos por minuto (LTM) en este momento. ECG fetal y materna ECG contienen
informacién morfoldgica de la actividad cardiaca. Estas sefiales se pueden captar
desde el abdomen materno ya en el décimo octava hasta vigésima semana después de
la concepcion. La media normal de la frecuencia cardiaca estd en 143 latidos por
minuto. Alteraciones en la frecuencia que se pueden presentar son:

Taquicardia: es el aumento de la frecuencia cardiaca estando en reposo; se la puede
clasificar como débil (150-160 LTM), moderada (160-180 LTM) y severa (mayor a
180 LTM)[10]. Entre las causas esta la asfixia fetal, la arritmia, exceso de hormonas
tiroideas en el plasma sanguineo (tirotoxicosis), estimulacion y ansiedad materna.

Bradicardia: es la disminucién de la frecuencia cardiaca. Se puede clasificar como
débil (120-110 LTM) o marcada cuando esté por debajo de 110 LTM. Entre las causas
esta la arritmia, asfixia fetal tardia [11], hipotermia y reflejo vagal mantenido[12, 13].

Cambios en linea de base: se conoce como linea de base al conjunto de caracteristicas
de la sefial ECG. A causa del equilibrio entre impulso simpatico y parasimpatico se
producen diferentes oscilaciones. Oscilaciones de baja frecuencia con latidos menores
a 5 latidos por minuto. Oscilaciones de frecuencia media con latidos de 5 a 10 latidos
por minuto y oscilaciones de alta frecuencia con latidos de 20 a 25 latidos por minuto.
El corazon que presenta oscilaciones de mediana y alta frecuencia esta en disposicion
de adaptarse a cambios que le exijan trabajar mas, pero si se acerca al limite alto de
las altas frecuencias, esto indica que las causas de estas frecuencias estan haciendo
esforzar demasiado o de manera constante el funcionamiento del corazon[14]. Por
otra parte las oscilaciones de baja frecuencia pueden ser muestra de asfixia fetal
asociada a bradicardia.

Reactividad: se observa en asensos transitorios de frecuencia de entre 20 a 25 latidos
por minuto sobre la linea de base, estos asenso son de corta duracion. Entre esos
asensos estan el omega que tienen forma de “V” invertida y aparecen debido a
estimulos fetales. Asensos lambda tienen la misma forma de los omega pero la “V”
invertida aparece alternada como una onda sinusoidal. Asensos épsilon son
aceleraciones con crestas aplanadas que normalmente estan asociados a patologias
que aun no estan medicamente bien definidas[15].

11
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2.1.1 caracteristicas morfologicas del ECG

Una importante herramienta en el estudio de la morfologia del ECG es el denominado
triangulo de Einthoven (fig 2.1).

brazo izquierdo

DI +

brazo derecho

+ +
pierna izquierda

Fig. 2.1 Triangulo de Einthoven y sus derivaciones.

Este tridngulo muestra la manera en que se conectan los electrodos al cuerpo humano.
Como se observa de esta conexion se generan tres derivaciones (DI, DIy DIII). Cada
derivacion tiene un electrodo positivo y uno negativo.

-90

180

+150

][] +90 (]|
aVF

Fig. 2.2 Sistema hexalxial. Se observa en azul la zona o rango en donde se considera
funcionamiento normal del corazon.

El diagrama hexalxial muestra el sentido de la polarizacion el cual se refleja en la

inclinacion de la onda T[16]. Como se observa en la figura 2.1.2 se ve en color azul
el rango en el que se considera normal el funcionamiento del corazén[17, 18].
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Como se ha visto los cambios en la frecuencia, en la elevacion y en la morfologia de
la sefial ECG son indicios de cambios en el funcionamiento del corazén. Es por esto
que se buscan herramientas matematicas para el analisis de sefiales como la que se
vera a continuacion.

2.2. TRANSFORMADA WAVELET

Esta herramienta de analisis se basa en el empleo de regiones de tamafio variable[19] [20],
a fin de poder observar regiones con mucha informacion y poca frecuencia o regiones en
donde la informacion requiere muy altas frecuencias. Mediante la transformada wavelet
se compara la sefial con funciones wavelet, en busca de una funcién que se parezca lo
mas posible a la sefial estudiada para luego extraer coeficientes de la wavelet escogida.
Estos coeficientes contienen la suficiente informacion sobre la sefial como para que luego
la misma pueda ser reconstruida después de ser recibida. La descomposicién de la sefial
produce coeficientes de aproximacién y coeficientes de detalle. Algunas sefiales
contienen la informacion a bajas frecuencias mientras que a altas frecuencias contienen
otra informacidn, por esto una de las ventajas de la wavelet es poder descomponer la sefial
en aproximaciones y detalles. Los coeficientes de aproximacion actdan como filtros pasa
bajos y los coeficientes de detalle como filtros pasa altos. En [21], se presenta un método
de compresion basado en el uso de la Wavelet Packet (WP), el uso de esta familia de
Wavelet aplica los filtros a la sub banda de aproximaciones sino también a la de detalles
con lo que se permite una reconstruccion aceptable para sefiales de corta duracion. Para
entender como funciona y las ventajas de la transformada wavelet y su adecuada seleccién
se debe hacer una comparacién de la transforma de Fourier ya que esta es un referente a
la necesidad de la aplicacion de la transformada wavelet.

Las transformadas se aplican a las sefiales buscando obtener la mayor cantidad de
informacidn posible sobre ellas. Pensando en esto el andlisis de las sefiales se realizaban
con la ayuda de la transformada de Fourier, que descompone la sefial en partes teniendo
en cuenta la frecuencia, es decir que una sefial puede descomponerse y reconstruirse
frecuencialmente como se muestra en (1). Esta forma de ver el analisis de las sefiales tiene
una limitacién y es que en el analisis no se puede ver cuando ocurren cambios en las
sefiales y esto ocurre en las sefiales no estacionarias.

F(k)-——;£— ]? (x)e kxdx 1
_m-'_oof ()

La sefial puede ser reconstruida mediante la transformada inversa como se muestra en 2

f(x) = F(k)e "*dk (2)

1 T
v2n+
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Una forma de solucionar la desventaja de la transformada de Fourier es permitir que la
sefial sea muestreada en diferentes momentos, mediante una ventana movil (3). Pero la
limitacidn en este caso es que la ventana tiene un tamario fijo, lo que limita su efectividad.

sf(w, 1) = ff(t)g * (t — ) exp(—iwt) dt 3

En donde g(t) es una ventana movil que se desliza por la sefial y se representa como (4)

1 mt?
g(t) = _expo l— e (4)

2.2.1 Transformada Wavelet Discreta

La transformada wavelet realmente estd compuesta de una familia de transformadas que,
a diferencia de la transformada rapida de Fourier tiene una ventana con un tamafo
variable permitiendo un mejor analisis de las sefiales ya que se realiza un analisis del
espectro de frecuencia en el tiempo[22]. Con la ayuda de esta transformada es posible
realizar el andlisis de sefiales con frecuencias altas utilizando ventanas angostas[23] y
sefiales con frecuencias bajas con ventanas méas amplias. Este fendmeno se presenta en
sefiales que tienen diferentes componentes. Estas caracteristicas son aprovechadas para
el analisis de todo tipo de sefiales no estacionarias, como por ejemplo sismicas
electrocardiograficas, sonido, y tratamiento de iméagenes, entre otras. Para entender el
principio de funcionamiento de la transformada wavelet se deben tener en cuenta algunos
conceptos basicos. Se supone una sefial discreta

f=U1f2.f3, . fn) ERY ®)
Donde N es la dimensién del espacio o el nimero de datos que componen la sefial.
La energia de una sefial se define como:
EP)=fi+fi++f} (6)
El soporte se define como:
sop(f) = {m: fn, # 0} (7)
Esto es el nimero de datos en donde la sefial es diferente de cero

El valor medio de f se expresa como:

f1+f2+f3,+fN
Isop(f)I (@)

Donde |sop(f)|es el nimero de indices en el soporte de f.

Al promediar los elementos que componen la sefial en pares sucesivos y sustituirlos por
los respectivos valores de la sefial original, se obtiene una sefial de aproximacion A y los
valores que hacen parte de este vector se les conoce como coeficientes de aproximacion.
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A la diferencia entre la sefial original y la sefial de aproximacion se le conoce como sefial
de detalle asi:

D'=f-A' (9
Los elementos que componen la sefial de detalle se conocen como coeficientes de detalle.

Si ahora se repite el procedimiento con la sefial Alse puede expresar la sefial como la
suma de las sefiales de aproximacion y las de detalles asi:

f=A4*+D*+D'  (10)

2.3.1 Funcién de escala

Como el tamafio de la ventana varia se necesita una funcion de escala para el tamafio @(t)
y un factor de escala de traslacion k, matematicamente se representa como (11):

0 =2"20R2—t—k) (11)

Las funciones de escala @(t) utilizadas satisfacen la condicion de ortogonalidad de
manera que las traslaciones discretas @(t — k) con k € Z conforman un conjunto
ortonormal. La proyeccion de la funcion f(t) € L*(R) en la base ortonormal @(t — k)
es la correlacion entre la funcion f(t) y la funcion de escala @(t) muestreada a intervalos
discretos.

Como resultado de la proyeccion de f(t) en la base de la funcidn de escala se obtiene una
aproximacion con menos detalle de f(t).

Las funciones de escala para las escalas s = 2% con i € Z que sean generadas a partir de
la misma funcion de escala @(t) tienen una forma parecida. De ahi que se tome una
transformada wavelet como transformada madre (12) a:

Y, () =229@2i—t— k) (12)

Introduciendo las funciones de escala s, la transformada wavelet queda definida como
(13):

W, (s,7) = f FO P, (0)dt (13)

Y la wavelet madre como (14):
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w® =¥ [ (14)

Donde t es el factor de traslacion y s es el factor de escala.

En la gran mayoria de las sefiales la informacion se encuentra en las componentes de baja
frecuencia, mientras que en las componentes de alta frecuencia se tienen detalles. Es por
esto que aplicando filtros de nivel a la transformada WTD se obtiene coeficientes de
aproximacion y de detalle. El filtrado se hace de manera que la suma de los coeficientes
sea el total de la sefial. Cuando se aplica un solo nivel se genera una aproximacion y un
detalle con sefiales de baja frecuencia y alta frecuencia respectivamente. Pero cuando se
aplica a diferentes niveles se produce un arbol de diferentes niveles.

Esto da como resultado que se pueda realizar un Analisis Multiresolucion (MRA) siendo
esta es la principal caracteristica del tratamiento de sefiales mediante la trasformada
wavelet. Consiste en descomponer la sefial original en una sefial de aproximacion y una
de detalles. Una vez realizada esta descomposicién se procede a realizar este mismo
proceso en cada sefial de promedio sucesivamente. Si se quiere reconstruir la sefial se
comienza con la sefial de mas baja resolucion a la se le suma la de detalles
correspondiente, hasta tener completa la reconstruccion de la sefial. Tomando diferentes
valores para s y para . De forma que se tiene una sefial descompuesta en coeficientes de
detalle y coeficientes de aproximacion (figura 2.1). Siendo X(n) la sefial original y CA'y
CD los coeficientes de aproximacion y coeficientes de detalle respectivamente.

CA

CD CA

CcD

CD

Fig. 2.3. Descomposicion Wavelet.

Otro fenébmeno que ocurre con el MRA es la concentracion de informacion en los
primeros componentes de la frecuencia (figura 2.4), esto debido a la division no uniforme
del ancho de banda.
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Ganancia (dB)

fmax/8 fmax/4 frnax/2 fmax
Frecuencia (Hz)

Fig.2.4 Division del ancho de banda con MRA

Esta es otra razén del uso la descomposicion de la sefial mediante la transformada
Wavelet Packet (figura. 2.5). Se puede observar que se distribuye de forma proporcional
la division del ancho de banda sin concentracion de informacion.

98080

| \ \
l 1 1
3/8 5/8 3/4 7/8
Fig.2.5 Division del ancho de banda con la WPD
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La cantidad de niveles de descomposicion permite que a la hora de reconstruir la sefial se
pierda menos informacion. Una forma de determinar la cantidad de niveles necesarios
para el tratamiento 6ptimo de una sefial es la entropia.

El analisis multiresolucién permite realizar el analisis en multiples bandas de frecuencia
y consiste en una secuencia de sub espacios cerrados V; en L2R.

.cVacVyicVycV_ycV_sc....cL?R (15)

Cuando se incrementa la resolucion con itendiendo a — « la funcion aproximada
debe converger a la funcion original. Es decir

U,V,=L*R (16)

Si por el contrario cuando la resolucion se decrementa con i tendiendo a + oo
(.= (17)
i

ConieZz
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Las aproximaciones tienen menos informacion y convergen a cero.

2.4 Transformada Wavelet WPD

La transformada WPD (Transformada Wavelet Packet Decomposition) es una variacion
de la transformada Wavelet discreta. Mientras que en la WTD los coeficientes de detalle
no se descomponen (figura 2.6),

sefial

cAal cD1

CA2 CcD2

CA3 CD3

Figura 2.6. Descomposiciones WTD, donde CA son los coeficientes de aproximacién y CD son los
coeficientes de detalle.

En el caso de la WPD la descomposicidn se realiza por niveles tanto para coeficientes
de aproximacion como de detalle (figura 2.7).

sefial

Al D1

AARZ DA2 ADZ DD2

AAAZ DAA3 ADA3 DDA AAD3 DAD3 ADD3 DDD3

Figura 2.7. Descomposiciones WPD, se observa la descomposicién por nivel tanto de coeficientes de
aproximacién como de detalle.

Este tipo de descomposicion tiene la desventaja de aumentar la carga computacional
debido al aumento de datos por redundancia. Para aliviar este problema se han
implementado algoritmos como el del mejor arbol (Best Tree) [24, 25]. Este algoritmo
emplea la funcion de entropia para seleccionar las ramificaciones de la descomposicion
que representan la informacion de interés de una mejor manera. Pero a cambio se tiene
mejoras en la rata de compresion, lo cual es la finalidad en los sistemas de trasmision.

2.5 Seleccion de la transformada
La seleccion de la transformada juega un papel importante el analisis y procesamiento de

las sefiales [8]. Para llevar a cabo esta labor normalmente se realiza la comparacion visual
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de la sefial a tratar con una serie de transformadas. Otra manera de realizar esta tarea es
Ilevando a cabo un anélisis de correlacion entre la sefial y la transformada. En este trabajo
se propone la comparacion teniendo en cuenta la dispersion de la potencia de la sefial
producida por los momentos de desvanecimiento, de acuerdo a la cantidad de niveles de
descomposicion.

2.5.1 Pardmetros para la seleccion de una Transformada Wavelet
Existen tres requisitos que debe llenar toda transformada Wavelet [26], a saber un valor

promedio nulo (18), su energia debe ser finita (19) y ortogonalidad para que sea admisible
(20). Esto es:

f Yt)dt=0 (18)

f W(0)[2 dt < oo (19)
1 (|ew)|

Clp=\/ﬂ_£ ™ dw < oo (20)

Donde @ (w) es la transformada de Fourier de W (t). Esto es para la transformada Wavelet
continua. Para la transformada wavelet discreta se tiene (21).

C(t,s) =% jo x(t)‘l’[t_Tt] dt 21)

Cons=ay y T=ktyay ,endonde j es un entero positivo.

2.5.2 Caracteristicas y propiedades de las wavelets

La transformada Wavelet se compone de diferentes familias y a cada familia se le asigna
una transformada, que se conoce como Wavelet madre. No se puede decir que una familia
es mejor que otra ya que depende de cada aplicacion e incluso dentro de una aplicacion,
dependiendo de la sefial a analizar, la adaptacion puede ser diferente. En la tabla 1 se
muestran las Wavelets méas conocidas, con sus propiedades y caracteristicas.
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Tabla2.1.Principales Wavelet madre y sus caracteristicas.

T 2 2 ] v o ) ® @ o 2 =)
na o < =) ) o o >
Propiedad o 2 g c 3 = < S Ss 2 8
g 2 & 3 e g, z Eg g e
S + s o ¢ E} [} w ® o
z g | g |3
- @ 3 5
Orden VR I B 1,2,... 1,2,... 1,2,.52 | 1,2,.. 11,13, | 11,13, | e |
45?2 412 44?2 6.82 6.82
Regularidad | No Si Si Relativ Relativa Relativa Si Relativa Relativa Si Si
a
Tamafio de | 1 [-5, 5] [-4, 4] 2N-1 2N-1 6N-1 [-5,5] | 2Nd+1 2Nr+1 [-8, 8] [-8, 8]
soporte
Longitud 2 ] 2N 2N 6N | e e e e ]
del filtro
Simetria Si Si Si Si Aproxim | Aproxim | Si Si Si Si Si
ada ada
Momentos 1| e e N N 2N | Nr Nd |
de
desvanecim
iento
Funcion de | Si No No Si Si Si No Si Si No Si
escala
Wavelet Posible Posible Posibl Posibl Posible Posible Posibl Posible Posible Posibl Posibl
continua e e e e e
Wavelet Posible No No Posibl Posible Posible No Posible Posible No Posibl
discreta posible posibl e posibl posibl e
e e e
Expresion Si Si Si No No No Si No No Si Si
explicita
compresion Imagenes Sefial
[27], ECG[2
8]
Eliminacién audio Imagen
de ruido es [29]
Reconocimi imagenes imagene Sefiale QRS[3
ento de [27] s[30] s 2]
patrones EEG[3
1]

En la tabla 2.1 se observa las caracteristicas principales de las familias de transformadas mas
utilizadas.
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2.5.2.1 Momentos de desvanecimiento

Los momentos de desvanecimiento de una Wavelet esta relacionado con el orden de la
funcién, asi una funcién tiene N momentos de desvanecimiento si tiene un orden N.
matematicamente se expresa como lo muestra la ecuacion 13.

f P ()'dt=0 (22)

Si se cumple (22) entonces para i= 0, 1, 2,.....N-1, donde i es el iesimo momento de
desvanecimiento, asi existen N-1 momentos de desvanecimiento para un orden N.
También la cantidad de momentos de desvanecimiento muestra o esta relacionado con la
selectividad de la descomposicion Wavelet.

2.5.2.2 Tamanio del soporte

El tamafio del soporte se relaciona con el orden de la transformada y por lo tanto con los
momentos de desvanecimiento asi: el tamafio del soporte es 2N-1.

2.5.2.3 Regularidad

La regularidad lo que representa es la suavidad de la transformada wavelet, esto sirve para
la reconstruccion de la sefial estudiada.

2.5.2.4 Funcion de escala

La funcion de escala es una funcion ortonormal a la funcién wavelet. Si no existe una
funcidn de escala no es posible utilizar esta familia wavelet para discretizar la sefial.

2.6 WAVELET Y SUS APLICACIONES.

Unos de los campos de aplicacion de la transformada wavelet es el de la identificacion y
clasificacion de caracteristicas de las sefiales biomédicas. En [33] se muestra un
clasificador de caracteristicas de sefiales EMG (electro miografia). En él se hace uso de
WDT para la extraccién de caracteristicas y posterior clasificacion y reconstruccion de la
sefial a partir de un arbol de decision que aplica también maquinas de aprendizaje. En
[34] se utiliza como clasificador de sefiales EEG (electroencefalograma) y en [35] se
muestra la aplicacion de la transformada WDT para la deteccion de epilepsia mediante el
analisis de las sefiales los cambios de las sefiales EEG combinado con la aplicacién de
teoria del caos y redes neuronales. También se observa la aplicacion de la transformada
wavelet en el estudio y compresion de ecocardiogramas[36]. Por otra parte se realizan
aplicaciones de sefiales en campos como el analisis de la vibracion en estructuras
inteligentes en ingenieria civil[37], analisis de las emisiones acuUsticas[38] para estudios
de seguridad, andlisis de prediccion de velocidad de transmision de datos acompariados
con el uso de redes neuronales para optimizacion[39], clasificacion de tonos musicales
para la estimulacion cerebral y el estudio del EEG[40], para andlisis de variabilidad en
frecuencias bajas y la tendencias en las series temporales relacionadas con estudios
climaticos[41]. Otro campo de aplicacion tiene que ver con el andlisis de transitorios en
las sefiales eléctricas[42]. Se encuentra como aplicada como herramienta de apoyo al uso
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de otros métodos basados en diferentes transformadas, como la transformada de Fourier
y sus series parciales[43], reconstruccion de multibandas dispersas en ondas de sefiales
débiles[43, 44]. Otro campo de aplicacion tiene que ver con la extraccion de
caracteristicas de imagenes. En general se puede decir que cuando se trate de extraer
caracteristicas de sefiales en frecuencia y tiempo, la transformada wavelet es una
herramienta que permite un estudio detallado de imégenes o sefiales.

2.7. UMBRALIZACION

El ECG esta compuesto de picos y valles denotados por P-QRS-T y la onda U. El pico P
se asocia con la activacién de la auricula, el complejo QRS y la onda T con la
repolarizacion ventricular y la despolarizacion respectivamente. Las sefiales de ECG
fetales estan en el rango de milivoltios (mV) y su frecuencia esta O.05-180Hz y la
mayoria de la informacion Util esta contenida en el intervalo de O.5-45Hz. La forma de
onda de ECG estandar para un ciclo cardiaco se muestra en la Figura. 2.8. El corazén
genera un campo eléctrico fuerte y por lo tanto el electrocardiograma (ECG) se puede
medir casi todas partes en el cuerpo humano.

0.04 sec 0.2 sec
> | ECG Grid Box [ | I ar
EI . D | [ 11 | interval |
P | | | | | |
A || QRS
l | PR |4 |
L interval
>
£
p

Fig. 2.8. Forma de onda del electrocardiograma [6]

En la mayoria de los métodos de eliminacién de ruido la sefial a tratar se descompone en
coeficientes de onda mediante la aplicacion de la transformada wavelet discreta. Después
de fijar el umbral, se seleccionan los coeficientes wavelet significativos y la sefial de ECG
libre de ruido se reconstruye. La eliminacion de ruido mediante Wavelet tiene una amplia
gama de aplicaciones en el procesamiento de sefiales, asi como otros campos. Entre otras
estan la mineria de datos, la sefial médica/ de analisis de imagen (ECG, CT, etc.), analisis
de imégenes de radioastronomia etc.

Las sefiales ECG pueden ser contaminadas por tipos de ruido. Los de més afectan son:
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Interferencias por la linea eléctrica
Ruido EMG

Ruido por Linea Base

Ruido blanco

Ruido por instrumentacion

Con el proposito de reducir el ruido en las sefiales se deben eliminar algunos
componentes; un metodo para realizar este proceso es la aplicacion de umbralizacion, que
consiste en fijar un nivel o valor para seleccionar los coeficientes de detalle que se tendran
en cuenta y eliminar los restantes; existen dos tipos mas comunes de umbralizacion,
umbralizacion dura y umbralizacion suave (figura 2.9).

1 Criginal signal :—Iard thresholded signal 1Sczf'rthrashulded signal
0.5 0.5 05
0 0 0
-0.5 -0.5 -0.5

e 0 - 0 T4 0 1

Fig. 2.9. Umbralizacion Dura (Hard) y umbralizacion suave (Soft)

Umbralizacion dura: como se muestra en (23) consiste en fijar a cero el valor de los
coeficientes que estén por debajo del valor que se fijd, es decir.

s(x), |x| > 6}

s = {o ED (23)

Donde s(x) es la funcién a analizar y & es el umbral propuesto.

Umbralizacion suave: como se muestra en (24) es una extension de la umbralizacién dura;
en este caso no se eliminan los valores por debajo del umbral pero se fijan a un valor
determinado.

_ (sing(x) (x| =), |x| > &
s(x) = {0 ot

| 2o
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Tanto la umbralizacion dura como la suave tienen ventajas y desventajas; la
umbralizacion dura aunque produce mejor rendimiento con respecto a error cuadratico
medio produce discontinuidades cerca los valores de umbral, lo que la hace muy sensible
a cambios[45]. Por otro lado la umbralizacion suave tiene el problema que con el
proposito de suavizado se presentan sesgos muy grandes, lo que se refleja en un mayor
error cuadratico medio.

2.7.1. Seleccion del Umbral
Para elegir el valor del umbral se tiene en cuenta cuatro tipos que son:

Umbral universal: como se muestra en (25) en este valor del umbral se fija de acuerdo a
la cantidad de coeficientes de detalle.

8 = 0y/2log(n) (25)

Donde n es la longitud de muestreo de la sefial con ruido y o es la desviacion estandar
del ruido. Que se calcula como (26):

B medialc]|
~ 0.6745

(26)
Donde c es la cantidad de coeficientes de detalle.

Estimador de riesgo no sesgado de Stein (SURE): este criterio depende no solo de la
estimacion de la varianza del ruido o? sino también de la sefial a analizar puesta en la
entrada. Este estimador desarrolla un valor de umbral de manera asintética lo que propone
un valor méximo y un valor minimo en un punto dado.

8 = Y nv(kmin) (27)

Donde nV(Kk) es el vector de coeficientes elevados al cuadrado organizados en orden
ascendente. Se escoge el K,i, para minimizar el riesgo del vector de riesgo dado por:
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n—2K+ Y5, nV() + (n —K)nV(n —K)

R(k) = a

(28)

Estimador SURE heuristico: se selecciona el menor valor de los umbrales estimados por
los criterios anteriores. Este umbral tiene la desventaja de retener mas ruido.

Minimax: este criterio estd basado en la regla Minimax aplicada a una serie de datos y
definida por:

5=0,3936+0,1829 (8™/ ) (29)

La estimacion del error cuadratico medio mostrado en (30) permite la evaluacion de los
diferentes tipos de umbral.

MSE(x, %) = - ¥ o(x[i] — £[i])? (30)
2.7.2 Redes neuronales y su aplicacién en seleccion de umbral.

Una red neural artificial (ANN) busca describir e imitar el funcionamiento de aprendizaje
del cerebro humano[46-48]. Para esto se establece un modelo matematico el cual puede
ser modelado e implementado mediante software y hardware. La red Adaptable Linear
Element (Adaline) fue propuesta por Widrow y Hoff y la principal diferencia con el tipo
Perceptron es su funcion de activacion es lineal, lo que permite que la salida tenga valores
arbitrarios, diferentes de 0 o 1, como es el caso del perceptron. Lo que se busca es
aproximar la funcién a una expresion lineal, para esto se vale de la regla de aprendizaje
WH, también conocida como Least Mean Square (LMS) o minimos cuadrados, esta regla
pertenece al tipo de aprendizaje supervisado. En la figura 2.10 se muestra un esquema de
este tipo de red.

x1 wl

n ‘ :
w2 Z yi
XZ ——
entradas i Salida

wj

Fig. 2.10 Arquitectura de red neuronal

Lo primero que se debe hacer es definir el conjunto de muestras de entrenamiento: [x1,
t1], [x2, t2], ...[xn, tn] (Xn es vector de entrada, tn son las respectivas salidas deseadas de
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acuerdo a cada entrada). Para cada vector de entrada, la red calcula el vector de salida, y
luego calcula los errores entre vector de salida y el vector de salida de destino
correspondiente. Los errores se utilizan para ajustar los pesos de la red y de umbral. Por
lo tanto, los errores disminuyen gradualmente. EI modelo matematico se establece de la
siguiente manera:

A partir de las entradas y salidas la red se aproxima a una funcion f(x), en donde como se
muestra en la ecuacién 31 la salida y esta dada por la sumatoria del producto de las
entradas por los respectivos pesos asignados a cada entrada.

Yy =wo+ X xjw; (31)
En donde w; son los pesos asignados a cada entrada x;

En [49] se propone el uso de una red neuronal en combinacion con la transformada
wavelet packet en la deteccion de patrones en EEG (electroencefalograma) para la
eliminacién de objetos ruidoso en las sefiales de frecuencias menores a 1Hz. Como
resultado se observa que se tiene una eliminacion de ruido con una pérdida baja de datos.
En [47] se muestra la ventaja del uso de las ANN (redes neuronales) sobre las maquinas
de soporte vectorial como clasificadores debido a su menor tiempo de ejecucion. En [50]
se propone el uso de ANN multicapas y ML (machine learning) para la deteccion de
cambios en la presion arterial. Segin [51] uno de los problemas que presenta para la
clasificacion de patrones en las sefiales ECG estd en la diferencia entre paciente y
paciente, por lo que alli se propone el uso de clasificadores especificos para cada paciente,
pero esto genera dificultades ya que se tendria que disefiar e implementar el sistema de
seguimiento para cada caso; para solucionar este problema se propone el uso de
convoluciones para la seleccion y clasificacion de las caracteristicas de las sefiales. En
[52] se propone el uso de un percepton multicapa para la deteccion de arritmias cardiacas,
mediante el reconocimiento de patrones en la sefial ECG.

2.7.3. Comparacion de métodos de umbralizacion

Como se puede observar en la tabla comparativa 2.2, en [53] se presenta la aplicacion de
los tipos antes expuestos para a reduccion de ruido en un grupo de sefiales ECG con un
mejor resultado para el umbralizacién dura y umbral universal. En [54] se propone un
método combinado con (Mathematical Morphology Operation) MMO que permite filtrar
ruido con frecuencias iguales a la sefial original. En [55] propone el uso de la
transformada wavelet Bior 3.5 que en comparacion con otras familias de transformadas
ofrece una relacion sefial a ruido de 34,5. En [56] se propone el uso de un banco de filtros
basado en la funcién coseno que ofrece un bajo consumo computacional pero su
rendimiento es comparativamente menor. Por otra parte en [57, 58] se propone la
combinaciéon de DTW y transformada Hilbert, para la seleccion de la wavelet, mediante
una comparacion con la envolvente, con la desventaja de alto costo computacional. En
[59] se propone un método basado en la comparacion de las pendientes de los umbrales,
pero estos umbrales son seleccionados empiricamente.
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Tabla 2.2 .Resultados comparativos de diferentes métodos de reduccion de ruido que incluyen analisis
de CR con las herramientas utilizadas en el proceso.

Autor Feta | Umbraliza | Transformada | Método CR SNR MSE
I cion
2009[45] No Si Symé6 Combinacion | 11,2 | 33,03 0,0148
8
2010[20] Jafrey No Si Daubechies 3 Duro 0,68 32 0.0013
universal
2010[54] Lihuang No Si Coif 5 duro (MMO) | 15,2 | 15,04 0,0012
2011[55] Ranjeet No Si Bior 3,5 Duro NA 34,5 0,00010
9
2011[56] No X Banco de Duro 2,54 X X
Hernando filtros
2011[53] Isa No Si Hart Suave 3,87 X 0,00171
2012[57] No X Hilbert, Suave 5,8 X X
Farahabadi Wavelet
2012[59]Sadhukha | No Si X Seleccion 4,67 X X
n empirica
2013 [58] Chae No X DWT TH-DWT 3,4 X X

En la tabla anterior se comparan los trabajos realizados, teniendo como parametros de
comparacion: si el analisis implica sefales fetales, en la primera columna, si se esta
aplicando umbralizacion, en la segunda columna, si se esta aplicando una transformada u
otro método, en la tercera columna, el tipo de umbral que se aplica, en cuarta columna, le
valor obtenido de relacion sefial a ruido en quinta columna y finalmente el error
cuadratico medio. Como se puede observar en la tabla 2.2 cuando se utiliza la
transformada Wavelet, el rendimiento del método de umbralizacion depende de la
seleccion adecuada de la familia de transformadas[20, 59], por una parte y por otro lado
de la cantidad de coeficientes de detalle.

2.8. METODOS DE COMPRESION

Las técnicas de compresion se pueden dividir en dos grupos: compresion sin pérdidas,
que permite la recuperacion de la informacion sin pérdida de informacion y compresion
con pérdidas, que implica la pérdida una cantidad de informacion. El uso de una técnica
u otra depende del procesamiento de la informacion que se esté realizando [60]. Debido
a que el objetivo de la compresion es poder utilizar la informacion al reconstruir las
sefiales, se hace necesario el establecimiento de criterios que permitan evaluar la calidad
de la sefial reconstruida. Entre los criterios mas usados estan la rata de compresion CR
(32) que como se ve en la ecuacién consiste en comparar el tamafio de la sefial
comprimida con la sefial original.

CR = Lseﬁal comprimida (32)

Lseﬁal original

El porcentaje de error en la reconstruccion de la sefial PDR, (33) que basicamente
muestra que tanto se parece la sefial reconstruida con la sefial original.
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p— 33)
N (S, —5,)? (
PDR(%) — n—11(vn 27’1)
Zn:l Sn
Donde Sy § son respectivamente la sefial original y la sefial reconstruida.
CR (34)

05 = 5pr

El factor de calidad (34) que es una comparacion entre la rata de compresion CR con
respecto al porcentaje de error en la reconstruccion PDR

A continuacion se presentan algunos métodos de compresion conocidos:

SPIHT (Set Partitioning In Hierarchical Trees): Este algoritmo realiza la codificacion
basandose en la clasificacion por orden de bits significativos.

DWT Matriz de cuantificacion

- - Matriz de
Sefial original —* coeficientes I coeficientes
Wawvelet
SPIHT
Empaguetado
Codigo Codigo
[0a 255) [01)

Fig. 2.11 Método de compresion SPIHT

Como se puede observar en la figura 2.11 una vez obtenidos los coeficientes Wavelet
estos se convierten en enteros mediante la cuantificacion. Para la codificacion se emplea
un mapa de significancia, que consiste en decidir si un coeficiente esta dentro del umbral
de estudio. ElI mapa de significancia se obtiene de la relaciéon de la herencia entre los
coeficientes que se observa en la figura 2.12.

x[n]

d3,1 d3,2 d3,3 d3,4 d3,5 d3,6 d3,7 d3,8

Fig. 2.12 arbol jerarquico de descomposicién de coeficientes wavelet
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Como resultado de la aplicacion del algoritmo se produce un vector de unos y ceros que
una vez codificados se empaquetan como lo muestra la figura 2.12, para su transmision.
Este algoritmo tiene como ventaja una taza de compresion alta pero con una elevada
complejidad computacional, lo que lo haria de mayor consumo computacional y méas
dificil de implementar en tiempo real[61]. En [62, 63] se presenta la compresion de la
sefial ECG utilizando como herramienta de extraccion la transformada discreta Wavelet
WDT, especificamente coif 5y Sym 6, y codificacion de Huffman [64]obteniendo como
resultado un sistema de compresién comparable con otros, se puede observar en la tabla
2.4[65].

Existen métodos basados en el analisis de probabilidad de repeticion de datos. En estos
métodos se hace uso de diccionarios de datos repetitivos, organizados en tablas. Uno de
estos métodos es el que se usa en [66] donde se propone el uso del algoritmo de
compresion LZW, que consiste en la prediccion de la aparicion de valores en la sefial[67]
con base en esto reemplaza cadenas de caracteres con c6digos que son introducidos en
una tabla que va guardando los codigos asignados y cuando una palabra o valor u
ocurrencia se repite y se encuentra dentro de la tabla, la salida de la tabla es introducida
en la nueva palabra encontrada, reasignandole asi un nuevo valor, lo que permite que las
cadenas repetitivas vayan siendo mas cortas, reduciendo asi las pérdidas de informacion.

Otros métodos estdn basados en la aplicacion de transformadas. Estos métodos son
generalmente clasificados como métodos de compresion con pérdidas. En [68], propone
un algoritmo basado en el uso de una red neuronal Wavelet para comprimir la sefial ECG,
este algoritmo logra como se muestra en la tabla 2.3, una convergencia rapida, con una
CR mayor y un PDR menor.

En [69] se presenta un método de compresion basado en la transformada Wavelet que
hace uso de la definicion de una mascara selectiva que permite un mayor grado de
exactitud en algunas regiones de la sefial reduciendo el ruido y por ende logrando una alta
tasa de compresidn y un porcentaje de errores de reconstruccion bajo. Este método esta
basado en el funcionamiento de la févea [70], que varia el nimero de células hacia la
periferia para optimizar el proceso visual.

Tabla2.3.PDR comparativos de diferentes familias wavelet con compresion fija 4:1[71]

Wavelet | Haar | DB4 Sym4 | biorl1.3 |rbiol.5 | Coif2 |[5] rboi3.7 | [6] rboi3.7
ECG1 0.0143|0.0111 |0.0166 | 0.0209 |0.0269 |0.0176 |- 0.03
ECG2 0.0157 | 0.0111 | 0.0109 | 0.0193 |0.0221 |0.0119 |- 0.03
ECG3 0.0163|0.0145 |0.0147 | 0.0213 |0.0223 |0.0180 |- 0.04
ECG4 0.0239|0.0163 | 0.0145|0.0318 |0.0353 |0.0157 |- 0.03
ECG5 0.0260 | 0.0146 | 0.0150 | 0.0288 |0.0307 |0.0172 |- 0.03
ECG6 0.0269 | 0.,0149 | 0.0132 | 0.0314 |0.0301 |0.0150 |- 0.06
ECG7 0.0247|0.0143 | 0.0151|0.0351 |0.0351 |0.0161 |- 0.04
ECGS8 0.0682 | 0.0360 |0.0302|0.0858 |0.0773 |0.0337 |- 0.10
ECGY9 0.0542 | 0.0466 | 0.0439|0.0583 |0.0639 |0.0500 |- 0.12
ECG10 |0.0377|0.0212 |0.0189 |0.0587 [0.0490 |0.0224 |- 0.04
mean 0.0308 | 0.0201 |0.0193|0.0391 |0.0393 |0.0218|0.03 0
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En la tabla 2.3 se hace una comparacion manteniendo una rata de compresion fija de 4:1.
En este escenario se observan las diferencias de PDR entre familias wavelet. En este caso
se mantiene la rata de compresion baja el porcentaje de error PDR también es bajo.

El uso de un método de compresion sobre otro depende del grado de compresion de la
sefial que se requiera[72]. Por esto el establecimiento de un protocolo para transmision a
nivel médico, con el fin de clasificar las sefiales de acuerdo a su nivel de complejidad
para su compresion y posterior almacenamiento, ayudaria a consultar estas sefiales 1o mas
pronto posible.

Por otra parte el estudio comparativo de los métodos de compresion [58, 73] muestra que
la busqueda de la simplicidad en el codificador permite menor complejidad en la
compresion, medida en el consumo de memoria para el proceso y el tiempo de respuesta,
pero que se debe tener cuidado cuando se trata de sefiales de bajo nivel y embebidas en
ambientes ruidosos, producidos por el movimiento del feto, las contracciones uterinas y
los producidos por los propios electrodos sobre la piel, como es el caso de las sefiales
ECG fetales [74]. En [75] se presentan diferentes tipos de umbralizacion en presencia de
ruido no blanco llegando a la conclusién de la umbralizacion flexible y umbral por cada
nivel presenta la menor rata de error.

Tabla2.4.Resultados comparativos de diferentes métodos de compresion con las herramientas utilizadas
en el proceso.

Autor Perdida | feta | Preprocesamient | Umbralizaci6 | Cuantizacié | Codificaci6 | CR% | PRD
| 0 n n n %
Jarisch Con Si Filtro Kalman X X X X X
1980[76]
Mukhopadh | Con No T Hilbert X X X 7,18 | 0,023
yay
2013[77]
ZhiLin Con Si X X X Bayesian X X
2013[73] learning
Jin Wang Con No Wavelet X X Neural 7,6 2,74
2010[78] network
Ebrajimzade | Con No Wavelet X Tres niveles Huffman 13,9 0,97
h 2011[79] de 2
cuantizacio
n
Arvinti Con No Banco de filtros X X X 7,79 X
2011[80] DWT
Honteng Con No Wave atom X Dos niveles Huffman 10,4 | 0,997
2011[81] de 5
cuantizacio
n
Jayashree Con No X X DWT PDLZW 8,68 0,14
2011[82]
hernando Con No DWT X N-PR X 0,58 X
2011[56] CMFB
Seong Con No DWT X X X 5,5 5,33
2012[83]
Zhicheng Li | Con No Wavelet X X Compresse 4
2015 [71] d Sensing
Chandan Con No Filtro Savitzky- X Wavelet Run Length 44 0,36
Kumar Jha Golay Encoding
2016[84]
Chandan Con No Filtro pasa X Wavelet X 90,2 0,34
Kumar Jha banda y pasa 3
2015[23] alto
B. Arvinti Sin No X X Daubichies Daubichies 14,9 X
2014[85] 18 18 8
Motinath Sin No Savizky X Wavelet WDT(db1- 15,2 0,23
2016[60] 40)
Wang Sin No X X Wavelet Db1-16 14 0,97
2016[28]
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En la tabla 2.4 se muestra un resumen de comparativo de trabajos que implican
compresion de sefiales ECG y las herramientas utilizadas en cada caso también se puede
observar que los trabajos de compresion de sefiales con pérdidas tienen un mayor CR que
los de sefiales sin perdidas y que existen algunos trabajos que usan compresion sin
perdidas aplicando transformaciones a las sefiales. Como se puede observar la mayoria
de los articulos hacen referencia a la compresion de sefiales ECG de personas adultas,
mientras que solo dos hacen referencia a sefiales ECG fetales.

De acuerdo a lo visto en la tabla 2.4, y en [78] se presentan una comparacion entre un
algoritmo que usa en su pre procesamiento transformada wavelet y uno que ademas utiliza
en la codificacion una red neuronal. En [73] se presenta el uso de un algoritmo que utiliza
un codificador bayesiano de auto aprendizaje. En [79] se presenta un algoritmo que utiliza
para la deteccion wavelet y tres niveles de cuantizacién y en [81] se propone un algoritmo
utilizando una transformacion wave atom y dos niveles de cuantizacion y codificacion
Hufman en los dos casos anteriores. En [82] se presenta en un algoritmo basado en el
mismo principio de [67] en una tabla. En [56] se presenta un algoritmo que en la
cuantizacion usa un banco de filtros basado en una aproximacion de la funcion coseno.
En [83] se presenta un algoritmo basado en la comparacion de plantillas. En [84]se
presenta un algoritmo con una CR de 44 y PDR 0,36% pero con pérdidas. De lo visto en
parte de esta revision se observa que en él los algoritmos que muestran diferentes niveles
de cuantizacion el porcentaje de CR es mayor y el porcentaje de PRD aunque no es el
mas bajo, se mantiene bajo. Por lo que la propuesta esta en un algoritmo que maneje un
umbralizador por cada nivel por cada coeficiente de detalle de la transformada Wavelet
utilizada, utilizando umbralizacion universal y ajustando el valor de n de acuerdo a
calculo del error cuadratico medio.

De todo lo visto hasta el momento muestra que la etapa de umbralizacién juega un papel
importante dentro del esquema de compresion de una sefial, para la selecciéon de las
frecuencias, datos o coeficientes, segun sea el caso de la herramienta que se aplique a las
sefiales y que existen diferentes formas de realizar este proceso[86].en el caso de las que
usan transformaciones la mayoria basadas en el uso de la transformada wavelet discreta
pero con diferentes familias. Un criterio de seleccion son las caracteristicas de
conservacién de la energia que posee la familia escogida, algo que cambia segun la
aplicacion; lo que muestra que la seleccion adecuada es un problema. Una vez se
selecciona la familia otro factor importante es el método de umbralizacion (dura, suave,
combinacion u otro); lo que esta ligado a la seleccion del umbral; como las sefiales estan
contaminadas con ruido blanco gaussiano, el umbral no es el mismo para toda la sefial ya
que esto podria eliminar valores importantes de la sefial. En la busqueda de un una
umbralizacion por el método que hace uso de la transformada wavelet discreta se han
planteado diferentes funciones de umbralizacién o de calculo del umbral. En todos los
casos se observa que parte de estos célculos se realizan de manera manual, debido a que
la seleccion de uno o algunos de los parametros de estas funciones son seleccionados por
el usuario. Uno de ellos es el nivel de descomposicion. Como se muestra en [45] una linea
de trabajos se basa en el estudio presentado por Donoho y Johnston [87] en 1995 sobre
umbralizacion dura y suave. Otros han planteado modificaciones a estas funciones como
[45, 88]. Con respecto al nivel de descomposicion en [55] se plantea un método para la
seleccion de este valor mediante la estrategia Brige-Massart.
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Los métodos hasta aqui propuestos aplican
umbralizacion solo a los coeficientes de
detalle. En este trabajo se presenta la
aplicacion de la transformada Wavelet
Packet que utiliza los coeficientes tanto de
detalle como de aproximacion, logrando una
compresion sin perdidas

En la mayoria de trabajos el estimador de
rendimiento es el MSE pero es necesario
tener otros estimadores como la SNR y la
enerafa conservada de 1a sefial.

Fig. 2.13 Diagrama de revision sobre compresion

En la figura 2.13 se observa los pasos que se deben dar para llevar a cabo la
compresion de las sefiales ECG y muestra los aspectos que se tienen en cuenta para
la seleccion del método de acuerdo a la revision bibliogréafica.
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2.8. CODIFICACION

El ahorro de tiempo de proceso y espacio de almacenamiento juega un papel
importante en la recepcién y trasmision de informacion. Se debe garantizar que la
sefial reconstruida sea lo méas parecida posible a la original; con este objetivo se
disefian e implementan codificadores que permiten identificar cada uno de los datos
a analizar. Existen diferentes métodos o algoritmos de codificacién. A continuacion
se mencionan algunos de ellos y sus caracteristicas.

La codificacion de Huffman: es un método propuesto por David Huffman. Este es un
método de longitud variable[28, 89] que asigna cddigos binarios o mas cortos
posibles a aquellos simbolos que ocurren con mayor frecuencia en los datos. Los
simbolos con poca frecuencia tendran asignado cédigos binarios de longitud mas
grande. Cuando el numero de bits asignado a cada caracter es proporcional al
logaritmo de la probabilidad de mismo, se tiene el Optimo desempefio del
algoritmo.[89]

El algoritmo de Huffman construye un &rbol binario mediante el cual, asigna los
codigos a los simbolos de entrada. Se realiza una primera pasada sobre los datos a
comprimirse para obtener las estadisticas de los simbolos. Los simbolos son
ordenados en una lista de acuerdo a su probabilidad. Esta lista ordenada de simbolos
seran los nodos iniciales para la construccion del arbol.

Una manera de mejorar el desempefio de la codificacién de Huffman es realizar el
proceso de manera adaptativa. Este método consiste en realizar dos muestreos sobre
los datos. En la primera se obtienen las estadisticas de los simbolos y en la segunda
se realiza la compresion. Esto mejora el desempefio en cantidad de datos pero hace
mas lento el algoritmo, por lo que no se prefiere en aplicaciones en tiempo real.

Codificacion aritmética: este método requiere por lo menos una multiplicacién por
cada simbolo de entrada. Esto hace que sea un método muy lento, pero tiene una buena
relacién de compresion, esto lo hace un método no atractivo para aplicaciones en
tiempo real. La compresion aritmética también se basa en las probabilidades de
ocurrencia de los mensajes emitidos en la fuente de informacién. Una variante de este
método es el método mediante Prediction by Partian Matching (PPM)[90]. Este
algoritmo emplea un codificador aritmético para asignar cédigos a los simbolos. Este
algoritmo tiene el mejor rendimiento en lo relacionado con la rata de compresion pero
exige una gran cantidad de memoria, lo que lo hace dificil de implementar.

Existen otros métodos basados en diccionarios. Uno de ellos es el LZ77 (Abraham
Lempel, Jacob Ziv y 1977) [91] este algoritmo es de tipo diccionario y funciona a
base de comparaciones entre lo que se ha escrito anteriormente y lo que encuentra en
el buffer. Cuando se halla una coincidencia (también llamada frase o conjunto de
bytes que ya han sido vistos en el archivo de entrada) en lugar de escribir dichos bytes
se escribe el desplazamiento o tamario de la repeticidon: donde esta y su longitud LZ78
es una variante del LZ77 que incluye en el buffer inicialmente un byte 0 de forma que
reduce la primera comparacion y el tiempo de blsqueda.
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2.9. DETECCION Y ANALISIS DE SEGMENTO ST

34

El electrocardiograma es una herramienta por excelencia para el diagnostico de
enfermedades. El segmento ST aporta informacion sobre el tiempo que hay entre
desde la contraccion ventricular hasta el inicio de la repolarizacion; y por tanto la
onda T mostrara la repolarizacion de los ventriculos. Las desviaciones del segmento
ST [92] y los cambios en los niveles de voltaje en la onda T es muestra de problemas
en la repolarizacion del circuito cardiaco y en el caso de las sefiales fetales puede ser
muestra de hipoxia fetal. De la misma manera en el caso de los adultos se sabe que
cambios en la polarizacion de la onda T es sefial de presencia de radicales libres en la
sangre (fig. 2.13). Esto muestra que el analisis del segmento ST y de la Onda T sirve
como herramienta de diagnostico de patologias relacionadas con sus medidas. Por
otra parte la mayoria de trabajos estan enfocados en la deteccion de estas componentes
de la sefal electrocardiogréfica de adultos y no en neonatos o fetos; esto debido a su
bajo nivel de potencia y baja frecuencia.

0.04 sec 0.2 sec ipoxi
i< . i v Hipoxia
> | ECG Grid Box |- an | Normal

interval | |

ipercalemia

L1 Hyl
PR
segment

Fig. 2.14. Segmento ST y efectos de cambios

Como se observa en la figura 2.14 las variaciones en la forma de onda sirve como
herramienta de diagndstico de falta de oxigeno (hipoxia), exeso de potasio en la
sangre (hipercalemia).

En [93] y en [94] se muestra como método de deteccion el uso de cancelacion del
ECG materno mediante analisis de componentes principales. Otra forma de hacer el
estudio del nivel de oxigeno en la sangre es la pulsioximetria pero esta también es
invasiva ya que se coloca un electrodo en el cuero cabelludo del feto, en el trabajo
intraparto. En [95] se da uso al método STAN que consiste en seguimiento continuo
del estado de salud por electrocardiograma pero es un método invasivo.
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Fig. 2.15. Frecuencia cardiaca

En la figura 2.15 se muestra la forma como se deben referencias los picos que
componen al complejo QRS a fin de realizar una lectura visual correcta del
electrocardiograma[96]. Se toma como referencia el pico més alto de la sefial que
coincida con una linea gruesa del papel milimetrado y se establece este punto como
referencia. Segun en donde se sitle el siguiente pico elevado de voltaje ahi se estimara
la frecuencia cardiaca, en el caso de la figura 2.14 esta en 100 Ipm (latidos por
minuto).

Tabla 2.5. Valores normales de frecuencia cardiaca y media [97]

Edad Rango y media (Hz)
Neo nato 95-150 (120)

1-2 meses 121-179 (149)

3-5 meses 106-186 (141)
6-11 meses 109-169 (134)

1-2 afios 89-151 (119)

3-4 afios 73-137 (108)

5-7 aios 65-133 (100)

8-11 afios 62-130 (91)

12-15 afios 60-119 (85)

Latabla 2.5 muestra valores de referencia para la frecuencia cardiaca de los nifios.

Como se muestra en [95] las formas de las ondas también se ven afectadas de acuerdo
a la derivacion que se utilice.

Bloqueo incompleto de rama derecha.
En V1 el complejo QRS es normal
R <15 mm en menores de un afio y < 10 mm en mayores de 1 afio.

Bloqueo completo de rama derecha.
Desviacion del eje QRS a la derecha.
Duracion de complejo QRS > a normal.

En I, V5y V6 S se presenta ancha y aplastada.
R aplastada en V2.
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Capitulo 3
(Metodologia)

El examen de las sefiales cardiacas del feto es una herramienta que usa el obstetra
para la vigilancia del comportamiento del ritmo cardiaco, el cual esta relacionado con
el bienestar del no nacido [9]. Este tipo de pruebas se realizan a partir de la semana
28 de embarazo. Entre los métodos para el monitoreo del ritmo cardiaco esta el
DOPPLER pero su uso se cuestiona debido a que el ecocardiograma o DOPPLER es
demasiado sensible a los movimientos de feto, lo que afecta las lecturas obtenidas[98],
también se observa la perdida de sefial continua en el uso de este método[99]. Por esto
se plantea el uso de electrodos[1, 100] (figura 1.1), ECGF (Electrocardiograma Fetal),
para la deteccion del rimo cardiaco fetal, para lo cual antes debe separarse las sefiales
materna y fetal y con el propdsito de que se pueda monitorear la salud del feto de una
forma continua se propone la compresion de la sefial para su envio por diferentes
medios de comunicacion.

Fig. 3.1 Conexion de electrocardiografo [100]

A continuacion se describen las tareas que se deben seguir para cumplir con los
objetivos planteados.
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Para la implementacion de un metodo de seleccidon automatica de la Wavelet madre.
En esta etapa se lleva a cabo la recoleccion de sefiales bioldgicas aportadas por MIT-
BIH que contiene registros compuestos por un archivo de cabecera, un archivo de
sefial y un archivo de notaciones.

Como criterio de seleccién de la transformada Wavelet Madre se tiene el grado de
dispersion de las transformadas aplicadas a los registros en anchos de banda. Esta
comparacion tiene en cuenta la funcion de escala y la cantidad de momentos de
desvanecimiento de la transformada.

El concepto de desvanecimiento estd relacionado con que tanto se parece la
trasformada a la sefial original o en otras palabras este parametro indica que tanto
mapea la trasformada aplicada a la sefial estudiada. En ese orden de ideas la cantidad
de momentos de desvanecimiento indica el orden de la trasformada y el iesimo
momento se calcula como:

JZ w@®t" dt = 0siendon =0,1,....,N — 1 (35)
El orden més alto que puede tener la trasformada ¥ (t) es N.

Estos registros se componen de sefiales ECG maternas y fetales mezcladas, por lo que
deben ser separadas ya que el principal insumo seran las sefiales ECG fetales. Para su
separacion se aplica el método de separacion ciega de fuentes. Este método consiste
en separar dos sefiales asumiéndolas como sefiales mezcladas sin conocer la distancia
de separacion entre las fuentes y los sensores. Algo parecido a lo que sucede cuando
en un ambiente lleno de diferentes fuentes se puede distinguir y separar un
determinado sonido sin conocer la ubicacion de la fuente.

En la implementacion de método de umbralizacion se usa como clasificador de las
caracteristicas de las sefiales ECGF la red neuronal tipo Perceptron. Una vez
seleccionado el método de umbralizacion se procede a implementar la red neuronal
y entrenarla para la seleccion automatica de dicho umbral. Mediante este método, se
fijaran los umbrales de energia de la sefial a fin de descartar el ruido en la sefial,
tratando de que la informacion que se recolecte sea confiable.

Compresidn de la sefial ECG fetal. Para llevar comprimir la sefial se debe cuantificar
la sefial Mediante el uso de la transformada wavelet discreta se detectaran picos R de
la sefial ECG fetal. En esta etapa se realizara la recoleccién y adecuacion de las sefiales
cardiacas (ECG) que serviran de insumo para la compresion. La codificacion se
realiza mediante un codificador Huffman. Se escoge este tipo de codificador debido
a que este algoritmo presenta un mejor desempefio en tiempo de ejecucion aunque la
razén de compresion no se tan alta como en la codificacion aritmética.

Cuantificacion. En esta etapa se asignan los niveles Mediante el uso de la una red
neuronal se fijaran los umbrales de energia de la sefial a fin de descartar el ruido en la
sefial, tratando de que la informacidn que se recolecte sea confiable.

Fase de identificacion de segmento ST y su relacion con la variacion de la frecuencia
cardiaca.
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En esta etapa se busca detectar las componentes del segmento ST y se procede a
establecer relaciones entre esta medida y la variacion de la frecuencia cardiaca que
muestran posibles cambios que probablemente evidencien hipoxia.

Fase de analisis de resultados.

Se debe realizar un analisis detallado, que consiste en cuantificar, el grado acierto en
la deteccidn y la capacidad de clasificacion, compresion y deteccion de segmento ST,
para establecer con ello parte de la fundamentacion teorica del proyecto, y asi poder
observar si se logra cumplir con el alcance de los objetivos propuestos, asi como las
posibles dificultades que no lo permitan.

Habiendo realizado el andlisis de la informacion, considerando en ello su pertinencia
dentro de la fundamentacion tedrica y evaluacion de los resultados se procede con el
establecimiento del método, esto implica la definicion de las diferentes condiciones
bajo las cuales el método que se derive tenga validez.

La validacion se realiza a partir de la comparacion de las sefiales reconstruidas con el
grupo de sefiales que se tiene y para establecer en grado de error en la reconstruccion
y el grado de compresion de las sefiales. Las sefiales que se utilizan para la
investigacion estan presentes en las bases de datos de sefiales biologicas de Physionet.

El electrocardiograma (ECG) permite la medicion de la tensién que activa los
musculos cardiacos. El anlisis de esta sefial sirve para el diagnostico médico ya que
cambios en la frecuencia o morfologia de la sefial pueden ser el sintoma de
anormalidades en el funcionamiento del corazén. Ademas, es importante que se lleve
el seguimiento de ECG a fin de diagnosticar el estado de paciente de forma continua.
Es importante anotar que este diagnostico continuo arroja una gran cantidad de
informacién presente en archivos de tamafio considerable. En consecuencia, se
requieren medios con una alta capacidad de almacenamiento. Para resolver este
problema, hay muchas investigaciones de la compresion de datos de ECG. El objetivo
es reducir el tamafio de los datos almacenados y/o trasmitidos. Este capitulo atiende
las que son las tareas que permiten realizar este proceso asi como la deteccion y
analisis del segmento ST.

3.1. PREPROCESAMIENTO DE LAS SENALES ECG

Debido a la naturaleza de las sefiales electrocardiogréficas fetales, abdominales y
torécicas, tomadas de la madre, es comun encontrar contaminacion ruidosa, asociada a la
respiracion del paciente a los movimientos uterinos, a los movimientos del feto y a los
aparatos eléctricos y red eléctrica, entre otras causas, por esto se debe realizar la
preparacion de las sefiales. En el caso de las sefiales utilizadas en este trabajo se encontrd
que el ruido proveniente de los aparatos y redes eléctricas es minimo ya que se obtienen
de la base de datos MIHT-DATA BASE, pero esta presente el ruido de linea de base. Para
la eliminacién del ruido eléctrico, se procede a la aplicacion de la transformada wavelet
discreta, pero teniendo en cuenta que se debe seleccionar la wavelet madre mas apropiada,
es decir que tenga la menor dispersidn posible, comparada con la sefial a filtrar a fin de
reducir la perdida de informacion. Una vez extraidos los coeficientes, se aplica
umbralizacion, en este caso se aplicd umbralizacion dura en busqueda de no desechar
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informacidn que pueda ser valiosa. El siguiente paso consiste en aplicar la transformada
wavelet discreta inversa para la reconstruccion de la sefial. En el caso de la linea de base
se aplica un filtro de media movil.

Después de filtrar las sefiales se deben extraer los latidos que son de interés, para esto se
tiene en cuenta el archivo de anotaciones que acompafia a cada registro ECG, en la base
de datos.

3.1.1. NORMALIZACION DE LINEA DE BASE

Las caracteristicas de baja frecuencia de la linea de base hacen dificil su eliminacion
sin afectar el segmento ST. Por esto, las técnicas que se basan en el tratamiento desde
el punto de vista del espectro, alteran inevitablemente el segmento ST. Para hacer
frente a este problema es necesario separar los componentes de ruido y de ECG de
referencia que contribuyen a la del segmento ST en un dominio que no es el dominio
de la frecuencia. Con este proposito, se tiene en cuenta la variacion cuadratica, que
no esta directamente relacionada con el dominio de la frecuencia. Esta medida nos
permite discriminar entre los componentes de ruido y basales del ECG presentes en
el segmento ST.

Para un vector x =[x, X5, .....x,]T € R™, La variacion cuadratica se define como:

n-1

=) G = een)? (36)

k=1

Con Z=denotado como el vector que corresponde con una sefial ECG, que esta
afectada por una fluctuacion lenta debida a la linea de base.

Teniendo en cuenta la matriz D como:

1-10..0

01-1...

D= (37)

0.001-1
La variacion cuadratica de x también se expresa como ||Dx||?, la cual define un indice
constante de la variabilidad. En este trabajo se tiene en cuenta para la eliminacion del
ruido (figura 3.2) de base ya que en vectores afectados por el ruido aditivo, como es

el caso de las sefiales FECG, este indice no disminuye y es una funcion creciente de
las varianzas del ruido.

En las figuras 3.2 y 3.3 se observa la sefial contaminada con ruido de base y
descompuesta de acuerdo a 4 niveles de descomposicion.
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Fig. 3.2. Diagrama de sefial con ruido.
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Fig. 3.3. Diagrama de la sefial de acuerdo a 4 umbrales diferentes.

La aplicacion de las propiedades de la variacion cuadratica permite por sustraccion
eliminar la sefial residual sin linea de base.

3.1.2. SEPARACION DE SENALES.

La mayoria sino todos los sistemas en la naturaleza son del tipo no lineal, por lo que
los métodos de descomposicion no lineales son comunes. En estos los registros de
uno o varios canales se descomponen usando funciones de base adecuados. Los
métodos de descomposicion lineales limitan el rendimiento de la descomposicion
cuando las sefiales son no lineales o son mezcla de sefial y de ruido. Un método de
separacion de las sefiales y de eliminacion de ruido esta en la aplicacion de filtros no
lineales o adaptativos (figura 3.4), como el filtro Kalman extendido.
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€ coeficientes ajustables

Salida del filtro
adaptativo yk

Filtro adaptativo Emor ek

Respuesta
\ deseada dk
> Sistema dinamico desconocido .
que va a ser modelado "
Sefal de entrada f(t) Sefal de salida d(t)

Fig. 3.4. Diagrama de filtrado adaptativo.

En los métodos de separacion ciega de fuentes, se asume generalmente que las sefiales
y ruidos se mezclan de una manera estacionaria y lineal. Sin embargo, FECG vy otras
interferencias y ruidos no siempre son linealmente separables y estacionarios.

El objetivo de EKF (Filtro Kalman Extendido) es estimar el estado de un proceso
controlado de tiempo discreto.

En caso de una mezcla de MECG y uno FECG, el ECG dominante es el MECG pero
estan presentes otros ruidos como el ruido gaussiano. Después de restar el ECG
dominante de la sefial original, el segundo paso es la extraccion de FECG de la sefal
residual. Este procedimiento se conoce como secuencial EKF o EKS (seq-EKF o
SEQ-EKS). En esta extraccion recursiva, durante la primera etapa, el ECG
concurrente (es decir, FECG) y el ruido adicional son modelados por ruidos
gaussianos. De hecho, aunque esta suposicién puede ser aceptable cuando no hay
artefactos fuertes que interfieren con el ECG, ya no es preciso cuando otros artefactos
de ECG son considerables ya que el ruido no se distribuye normalmente. Ademas, los
ECG mezclados pueden confundirse con ECG dominante cuando sus ondas
(especialmente complejos QRS) se superponen totalmente en el tiempo. Mientras los
residuos se calculan, las imprecisiones resultantes, que son generadas por los pasos
anteriores de la extraccion de ECG, se propagaran a los proximos pasos.
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3.2. METODO DE COMPRESION

El proceso de compresion se lleva a cabo como muestra el siguiente esquema (fig.
3.5).

Aplicaci6 e, e
E.C.G plicacton Cuantificacion Codificacion
Original de
trasformada

Reconstruccion

Fig. 3.5. Diagrama de compresion.

Para llevar a cabo este proceso primero se capturaron sefiales fetales de la base de
datos de www.Physionet.org.com. Este es un banco de sefiales bioldgicas reales
tomadas a pacientes. Una vez almacenadas se aplica la transformada Wavelet. Para
esto se selecciona la trasformada de acuerdo a las condiciones de suavidad de la sefial
y el nimero de momentos nulos de la wavelet. Una vez se aplica la trasformada se
debe cuantificar, lo que implica la seleccién de un umbral para la seleccion y
aplicacion de los niveles. Finalmente se codifica. En resumen para la compresion se
siguen los siguientes pasos:

Transformacion: se realiza la transformacion de las 50 sefiales a un nivel de 6, esto
pensando en que entre mas alto es el nivel de descomposicion mayor cantidad de
coeficientes y por ende mayor cantidad de datos con lo que la relacién de compresién
sera menor. Se selecciona un nivel de 6 ya que se observa en los diferentes ensayos
que después de este valor la relacién de compresién y el error en la reconstruccién no
sufren mayores cambios.

Cuantizacion: el almacenamiento de los valores de la sefial transformada se debe
limitar en longitud y cantidad para su almacenamiento. Para esto primero se realiza
un proceso de umbralizacion basado en la cantidad de energia conservada en la sefial
comprimida.

Codificacion: que consiste en dar una cantidad minima de bits para los simbolos que
se repiten con mayor frecuencia. Esto se hace mediante codificacion Huffman.

321 METODO DE SELECCION DE LA TRANSFORMADA
WAVELET MADRE

El electrocardiograma permite grabar las corrientes eléctricas del corazén y es (til
para el diagnostico de enfermedades cardiacas. Los métodos basados en la
transformada Wavelet presentan buen desempefio como herramienta en el analisis de
las medidas de frecuencias y potenciales del ECG. En esta seccion se muestra la
comparacion de diferentes transformada wavelet y la técnica para la seleccion de
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transformada wavelet madre a fin de aprovechar al maximo esta poderosa herramienta
para el analisis de la sefial de ECG.

Para entender el método de seleccion de la transformada Wavelet madre, que se aplica
en este trabajo se debe ver a la wavelets como filtros.

Mediante el uso del teorema de Parseval se puede ver la respuesta en frecuencia de
las Wavelets, y el efecto de su aplicacion en el ancho de banda del filtrado.

Como ejemplo considere la respuesta en frecuencia que se muestra en las figuras 3.6
y 3.7. Donde se compara la energia en la sefial con respecto a la frecuencia. En este
caso especifico se observa que el orden de la sefial afecta los niveles de energia que
presenta la misma, esto corroborando el hecho de que la seleccién de una
transformada afecta los resultados.
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|
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Figura 3.6. Respuesta en frecuencia de la db4
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Figura 3.7. Respuesta en frecuencia de la db20

En las figuras 3.6 y 3.7 se puede observar que el orden de las transformadas wavelet
influye en la dispersion de las sefiales. En este caso se tiene en cuenta esta
caracteristica para realizar la seleccion de la Wavelet madre tomando como parametro
el orden de la transformada y midiendo la energia que se conserva.

Teniendo en cuenta las caracteristicas y propiedades expuestas en la seccion 2.1.3.1
el algoritmo para la seleccién de la transformada madre se puede observar el la figura
3.8. Inicialmente se selecciona una transformada y se define un ancho de banda. Una
vez aplicada la transformacién se procede a verificar si la sefial mantiene el ancho de
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banda definido, si es asi se calcula la energia del ancho de banda, la energia total y la
energia de dispersion. Si no se cumple la condicion se cambia la wavelet y el nivel de
descomposicion y se realiza nuevamente la prueba.

wavelet
nivel Fs

[ Definir ancho de banda I

[ =0Hz ]

~

f=sin(2pift)

s 2

Aplicar WPD y obtener la matnz
de coeficientes

> |

Tomar ancho de banda No
inicial-ab=Fs /(2*(n+1))

Yes
b,

Calcular energla del
ancho de banda, la
energlatotal y la energia
de dispersion relativa

f=Fs/2

Yes

+

promediar la energia
de dispersion relativa

LT .

Fig. 3.8. Diagrama de algoritmo de seleccion de la transformada Wavelet mediante
analisis de dispersién y momentos de desvanecimiento.
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Como se puede observar en la figura 3.8 para seleccionar la transformada se tiene en
cuenta el nivel de energia debido a los momentos de desvanecimiento producidos en
la descomposicion de la sefial mediante DWT.

En este trabajo, el algoritmo de codificacion incluye la creacién de una plantilla de la
sefial de ECG (diccionario), para luego realizar la comparacion de esta plantilla con
la codificacion de Huffman, como se muestra en la Figura 3.9. Como muestra la
figura, la correlacion que existe entre los latidos del corazén y la sefial de ECG puede
ser considerada como el resultado de la superposicion de multiples latidos, contenidos
en la plantilla del corazén, y una pequefia sefial aleatoria, de acuerdo con la
caracteristica de la sefial ECG. En este trabajo se propone un algoritmo de compresion
basado en la longitud variable del conjunto de plantillas clasificadas. Como muestra
el diagrama de bloques de algoritmo, se extraen las plantillas de longitud variable,
seguidamente, se buscan los conjuntos de plantillas que coincide con la forma de onda
FECG, y como resultado de la comparacion se obtiene el error residual debido a la
superposicién entre la sefial de FECG vy la plantilla que corresponde, finalmente
comprime la sefial resultante (de error residual) por medio de codificacion de
Huffman.

Codificacion de compresién Dﬁﬂ'dl'-ﬁﬂc.i?ll de
l compresion

M— ]
rnce'-}sr:mient creacion de )| Comparacién N Busqueda
P o plantillas de plantillas de plantillas
e A

l Set de plantillas de longitud variable

T
1]

decodificaci
én Huffman

Cedificacién
Huffman

h 4

—
Datos de ECG comprimido

Fig. 3.9. Diagrama de compresion.

De lo visto en la revision bibliogréafica se espera que la rata de compresion sea mayor
de veinte a uno.

3.2.2 METODO DE UMBRALIZACION MULTI NIVEL.

La unbralizacién permite la eliminacion de valores que no superen un valor conocido
como umbral. Para seleccionar este valor se debe establecer un criterio. En el caso de
este trabajo se esta escogiendo la energia almacenada. Al ordenar de forma
decreciente el valor absoluto de la trasformada de la sefial f

Vi=Vg e 2 YN (38

Donde y, son dichos valores. Ahora se calcula de manera sucesiva los cocientes.
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El objetivo es llegar a un valor que este suficientemente cercano a 1 de modo que se
pueda asegurar que se mantiene un valor muy cercano al 100% de la energia. Asi al
aplicar la trasformada inversa para la reconstruccion de la sefial se obtendra también
un valor de energia muy cercano al 100%. En este caso se elige el valor 0,9999 y se
obtiene un valor del 99,99% de energia en la sefial. Asi

Con k como el primer indice

yi+yi++yi
_— 40
E(f) (40)

Entonces se toma como valor de umbral T= 1y,

De modo que los valores que no superan el umbral T, son eliminados. Para esto se
aplica la funcion de umbralizacion que en este caso se ha escogido como
umbralizacion fuerte a fin de que no sean eliminados valores importantes.

Osi|x| <T
Osi|x| >T

D () = @

3.2.3 CODIFICACION

Una vez cuantificada la sefial una parte de la informacion se anula al convertirse en
ceros, los valores de los coeficientes que estén por debajo del umbral. De esta manera
se comprime sin pérdida de informacion. Por otra parte al observar el histograma de
frecuencias de la sefial transformada y cuantificada teniendo en cuenta la entropia se
obtiene una rata de compresién alta ya que no todos los valores de la sefal
transformada y cuantificada se repiten con la misma frecuencia. Asi se asignan un
namero menor de bits a los valores que mas se repiten de forma que se logra una
mayor compresion.

Mediante el uso de DWT (Discrete Wavelet Transform) se utilizan filtros con
diferente frecuencia de corte para el analisis de la sefial a diferentes escalas. En cada
nivel de descomposicién se tiene un filtro paso alto asociado con coeficientes de
detalle, que generalmente representan el ruido de la sefial y la salida del filtro de paso
bajo esta asociada a coeficientes de aproximacion, también llamados de aproximacion
dura. Seguidamente se aplica de umbral suave y duro, dependiendo del nivel de
descomposicion y de la informacion que se esté tratando. Por Gltimo se reconstruye
la sefial a partir de los coeficientes de onda resultantes. Por lo visto en la revision
bibliografica, en este trabajo se propone seleccionar el umbral por cada nivel de
descomposicion utilizando el método de seleccion para umbral universal y ajustando
el valor de este umbral por el calculo del error cuadratico medio.

Los tres pasos de la umbralizacion aplicada a la sefial ECG son:
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Transformar la sefial ECG al dominio wavelet para encontrar coeficientes DWT de
cada nivel (sub-banda).

Aplicar umbral para obtener los coeficientes wavelet estimados para cada nivel.

Reconstruir la sefial de ECG sin ruido de los coeficientes wavelet estimados por DWT
inversa.

En la figura 3.9 se observa la descomposicion Db2 de la sefial en 5 niveles y el efecto
en la sefial por cada descomposicién. Se puede ver como la sefial se va filtrando y se
eliminan componentes de la sefial.
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Fig. 3.10. Descomposicion de sefial multinivel umbralizacion dura.
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3.3. METODO DE DETECCION DE SEGMENTO ST

La hipoxia miocardica es causada por la falta de flujo de sangre a las células
contractiles y puede producir dafios en drganos como el cerebro. La principal
caracteristica de isquemia en el nivel celular es la despolarizacion del potencial de
membrana en reposo. Esto causa una diferencia de potencial entre el tejido normal y
el isquémico. Los cambios en el segmento ST, son una indicacion importante en el
diagnostico de hipoxia fetal. Las principales dificultades en la tarea de deteccion son
la baja frecuencia y la potencia en las sefiales ECG fetales. En este trabajo se tienen
en cuenta los niveles. En trabajos anteriores el estudio se enfoca solo en variacion de
la frecuencia cardiaca, mientras que en este trabajo se relaciona la variacion de la
frecuencia cardiaca con los cambios morfoldgicos del segmento ST.

Para esto se fijan umbrales para el nivel de la onda T asi como para el tiempo de
duracion del segmento ST. Se considera normal que la onda T sea positiva en v1 antes
y durante los primeros dias de vida de un nifio[101]. Por otra parte la onda S tiene una
amplitud, para el mismo periodo de 0,85 mv en derivacion V1y 0,32mv en derivacion
V2.

Los valores de referencia para este prop6sito se encuentran en la tabla 3.1

Tabla3.1. Valores de referencia para amplitud de onda Ry S

edad RV1 SV1 RV6 SV6
<1ld 1,38 0,85 0,42 0,32
1-2d 1,41 0,91 0,45 0,3

3-6d 1,29 0,66 0,52 0,35

El segmento ST no debe estar elevado méas de 0,1mv

Para deteccion del segmento ST se detecta los valores maximos (Vp max) y minimos
(Vpmin) del complejo QRS. Asi que en orden el VVp min esta primero que Vp max, la
siguiente sefial es un minimo relativo fijado por el umbral de acuerdo a la tabla 3,1y
luego se tiene un méximo relativo. Si el siguiente valor es un minimo cercano al
minimo absoluto se tiene inversion del segmento ST.

Vi max
.‘_

Vrinversion de fase

Vi min

Fig. 3.11. Evaluacién de segmento ST
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Para la validacion de los resultados obtenidos sobre la deteccion del segmento ST se
procede a tomar un total de 10 sefiales y realizarles variaciones tanto en el valor de la
onda T con el fin de observar el grado de efectividad en la deteccion del algoritmo
propuesto.
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Capitulo 4

(Analisis de rendimiento del algoritmo de
compresion de sefiales
electrocardiogréficas fetales)

El siguiente diagrama (figura 4.1) resume los pasos o etapas que componen este
proyecto.

Fijacion de

Deteccidn Descomposicion

ECG . | I:: p
Fetal E|.> o . : QR5 I:D wavelet Packet
energia100% | L_——— 17 [ T2 o

Separacion
de fuentes

I | |—|::| Nivel de CRY —
resultados descomposicion <:I PDR ‘

Sefial ECG

Physionet

‘ Umbralizacion |

Fig. 4.1. Diagrama de resumen de proyecto.

4.1. SELECCION DE TRANSFORMADA WAVELET MADRE.

La transformada que se aplica a una sefial permite un mejor acercamiento a las
caracteristicas de la sefial. Existen diferentes tipos de transformadas en las familias
Wavelet. De una adecuada seleccion depende el que se extraiga la mayor cantidad de
informacion. En este trabajo esta seleccion se realiz por medio de la comparacién
del ancho de banda (dispersion de la sefial). Como se observa en la figura 4.2 y en la
tabla 4.1 los momentos de dispersion de la sefial dependen de la cantidad de niveles
de descomposicion que se tenga de la sefial.

50
40
30 ~
20 ~
10 ~

o -

i 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

w o M T W o= 0O
Q

Momentos de desvanecimienteo

Fig. 4.2. Comparacion de dispersién contra momentos de desvanecimiento.

La tabla 4.1 muestra que el porcentaje de dispersion mas bajo se tiene con la
transformada Bior 6.8 pero es la que mas momentos de desvanecimiento tiene, con lo
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que la cantidad de datos a comprimir es mayor lo que sin duda afecta la rata de
compresion.

Tabla 4.1. Comparacion de porcentaje de dispersion contra momentos de
desvanecimiento

% DE MOMENTOS DE
WAVELET DISPERSION DESVANECIMIENO

Biorl.3 37,5091 1
Rbio4.4 28,1346 4
Db4 26,4961 4
Sym4 26,9376 4
Bior3.3 45,9144 3
Bior5.5 25,0642 5
Biord.4 28,0054 4
Bior2.4 34,7727 2
Db5 23,9753 5
Sym5 24,4773 5
Biorl.5 34,0737 1
Rbio6.8 21,8379 8
Rbio5.5 25,3876 5
Db6 22,097 6
Sym6 22,7049 6
Coif2 26,2503 4
Bior3.5 41,5002 3

4.1.1. Separacion de sefiales

Es evidente el avance en el tratamiento de sefiales electrocardiograficas en adultos
(ECG), esto debido a técnicas de procesamiento de sefiales y la mejora en la potencia
de los procesadores digitales, pero son pocos los avances se han realizado en el campo
del analisis del ECG fetal no invasivo. Esto se debe en parte a la baja potencia de la
sefial y sobre todo en relacién sefial-ruido (SNR) del ECG fetal (ECG fetal) en
comparacion con el ECG materno (MECG), esto obviamente porgue el corazon fetal
es simplemente mas pequefio. Otra barrera importante para el analisis de es la falta de
bases de datos con anotaciones de expertos que permitan tener informacion para
paramétrizar los sistemas o dispositivos implementados. En este trabajo esta
separacion se realizd por medio de un filtro Kalman Extendido. Obteniéndose en
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primera medida sefiales como las mostradas en las figuras 4.3 y 4.4, en donde se
aprecia la sefial tomada del abdomen y la sefial separada después de sr filtrada.

400

sl el 4, il o Y i bl WW%@M

-200 i { ¥

=

| =
I
5
—_
—_
"]
_
|
=
—_—

mv

-400

-600

800 r r r r r r r r r r
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

m Seg

Fig. 4.3. Sefial abdominal
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Fig. 4.4. Sefial fetal detectada

En la figura 4.1.2 se observa la comparacion entre valores obtenidos para diferentes

registros con Db 6. EI PDR no sube por encima de 1% y la CR tiene en su mayoria

valores por encima de 20:1. Al revisar los resultado se observa que para los registros

maés ruidosos el PDR se afecta.

4.1.2. Compresién de la sefiales
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Figura. 4.5. Comparacion de rata de compresion (CR) contra error de bit (PDR)
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Figura. 4.6. Grafica de dispersion (PDR) contra (CR)
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Figura. 4.7. Resultado de compresion de sefial con wavaelt packet db 4 y 6 niveles
de descomposicion. Rata de compresion 23:1y Pdr 0,3%

4.2. VALIDACION, ANALISIS DE RESULTADOS Y EVALUACION
DE LOS OBJETIVOS

Como se plantea al inicio del proyecto la seleccion de la transformada wavelet logro
que la rata de compresion (CR) en promedio sea de 20,57 con Db 2 y dos niveles de
descomposicion, un umbral global (figura 4.5, 4.6) y el error porcentual (PDR) que
se obtiene es de 0,2368%. Para validar estos resultados se procesaron un total de 20
registros y se les aplico el proceso de seleccion de la transformada obteniéndose como
promedio una dispersion de 29,12 %. Al aplicar el proceso de umbralizacion y
compresion de la sefial, la validacion se realiza comparando los registros procesados
contra las sefiales comprimidas para la rata de compresion y contra las sefiales
reconstruidas para el porcentaje de error en la reconstruccion. En el caso de la
deteccidn del segmento ST y de los cambios en la onda T, se afectaron el 10 % de los
registros invirtiendo los segmentos ST y las ondas T, para proceder a capturar la
sefiales de estudio y calcular la sensibilidad del método, obteniéndose una sensibilidad
del 86,5 % y una precision promedio del 83,7 %.
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Tabla 4.2. Deteccion de segmento ST

REGISTRO | LATIDOS | FALSOS POSITIVOS
100 2612 0
106 2143 0
107 2515 0
112 2396 0
115 2563 17
117 2956 31
121 2015 0
123 2135 3

Tabla 4.3. Resultados de CR y PDR

REGISTRO CR PDR
100 25,688| 0,22
101 21,385 0,22
102 21,32| 0,23
103 20,839| 0,22
104 20,358| 0,22
105 18,005| 0,21
106 16,029 0,22
107 22,204 0,31
108 22,204| 0,22
109 17,953| 0,22
111 21,723| 0,22
112 21,606| 0,25
113 19,513| 0,22
114 26,923 0,2
115 21,099 0,23
116 21,281 0,24
117 21,424| 0,24
118 15,899| 0,23
119 17,212 0,25
121 25,259| 0,24
122 18,668 0,24
123 21,528| 0,24
200 18,772| 0,22
201 21,099| 0,22
202 26,572 0,23
203 20,345| 0,24
205 23,413| 0,22
207 20,748| 0,23
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208 15,262 0,22
209 18,473| 0,23
210 22,087| 0,21
212 17,368| 0,25
213 19,435| 0,23
214 19,409| 0,25
215 16,666| 0,23
217 23,14| 0,24
219 17,641 0,4
220 20,371| 0,24
221 22,308| 0,25
222 26,338| 0,23
223 20,085| 0,24
228 19,604 0,24
230 17,004| 0,22
231 21,203| 0,26
232 22,373| 0,25
233 18,785| 0,23
234 20,514| 0,26
PROMEDIOS | 20,57734043 | 0,23680851

En el caso de registros como el 208 y 230 se puede ver que es uno de los mas ruidosos,
esto afecta la rata de compresion CR. Pero en general se logra comprimir la sefial de

acuerdo a los objetivos propuestos.
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Figura. 4.8. Grafica de energia retenida en sefial ecg fetal reconstruida.

Para todos los registros se modificaron la cantidad de niveles de descomposicion
dependiendo de la cantidad de energia retenida en la compresion, que de antemano se
busca que sea de 99,99% (figura 4,7). Asi en este caso se usa la transformada db (1 a
7) como base para seleccidn de la Wavelet madre. En el caso de la figura se observa
Db3 con 3 niveles de descomposicion, llegando al CR 16:1.
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4.3.

SINTESIS DEL MODELO PROPUESTO
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Capitulo 5
Conclusiones y aportaciones

Con el fin de brindar herramientas para el seguimiento de la salud fetal se vienen
proponiendo diferentes técnicas relacionadas con el tratamiento de sefiales. Un campo
de amplia investigacién y uno de los objetivos es la deteccion de las sefiales y sus
caracteristicas de manera no invasiva. Otro de los campos en estudio tiene que ver
con la compresion para la transmision y/o almacenamiento de las sefiales de los datos
extraidos de las mismas. En este trabajo se busca la aplicacion y mejoramiento de
algunas de estas técnicas para la compresion de sefiales electrocardiogréficas fetales.

5.1. SELECCION DE LA TRANSFORMADA WAVELET MADRE

Se observa que a sefiales diferentes la misma trasformada no produce los mismos
resultados en los parametros de compresién, lo que demuestra que es necesaria la
seleccion de la Wavelet madre asi como los niveles de descomposicién para cada
caso. Al establecer un valor de referencia de ancho de banda, se debe equilibrar la
cantidad de momentos de desvanecimiento con respecto a la dispersion de la
transformada seleccionada, ya que el aumento en el nimero de momentos de
desvanecimiento hace que la rata de compresion disminuya, pero el porcentaje de
error de bit en la reconstrucciéon también baja. Esto indica que el ancho de banda
disponible debe ser tenido en cuenta para seleccionar la cantidad de momentos de
desvanecimiento. Por otra parte se afecta positivamente el resto del proceso de
deteccion de deteccion y seleccion de sefiales ya que disminuye de 100 tipos de
transformadas wavelet madre a 5, reduciendo los datos y el costo computacional.
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Tabla 5.1: Resultados de compresion de diferentes Wavelets aplicadas a un registro.

wavelet grado nivel PDR CR Qs reconstruido
harr 1 30,0% 50,00% | 1,66666667 22302
harr 2 40,0% 33,33%|0,83333333 14868
harr 3 50,0% 22,22%|0,44444444 9912
harr 4 60,0% 20,83% | 0,34722222 9292,5
harr 5 70,0% 20,00% | 0,28571429 8920,8
db 1 1 10,0% 98,04% | 9,80392157 | 43729,4118
db 1 2 80,0% 3,33% | 0,04166667 1486,8
db 1 3 85,0% 25,00% | 0,29411765 11151
db 1 4 67,0% 33,33%|0,49751244 14868
db 2 1 3,0% 62,50% | 20,8333333 27877,5
db 2 2 2,4% 20,41% | 8,50340136| 9102,85714
db 2 3 1,1% 21,28% | 19,3423598 | 9490,21277
db 2 4 0,3% 31,25% | 104,166667 13938,75
db 3 1 3,4% 62,11% | 18,2681768 | 27704,3478
db 3 2 2,5% 20,37% | 8,11418278 | 9084,31772
db 3 3 1,2% 21,19% | 17,9546107 9450
db 3 4 0,5% 31,06% | 63,379389| 13852,1739
db 4 1 3,4% 59,52% | 17,5070028 26550
db 4 2 2,5% 18,18% | 7,24375226 | 8109,81818
db 4 3 1,2% 16,95% | 14,3636886 7560
db 4 4 0,5% 23,81% | 48,5908649 10620

La comparacion con otros trabajos se muestra en la tabla 5.2

Tabla 5.2: Resultados comparativos de diferentes métodos de compresion.

AUTOR REGISTRO CR% PDR%
[102] 100 9,6 0,44
[102] 100 23 1,94
[103] 100 15 0,29
[104] 100 14,8 7,58
[28] 100 18,16 7,25
Método propuesto 100 25 0,22
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120

100
80
60
40
20
0 [ . || . — EEmm
CR

REGISTRO PDR

H (Lee, Kim et al. 2011) H (Lee, Kim et al. 2011) (Ma, Zhang et al. 2015)
M (Zhao, Chen et al. 2016) ® (Wang, Chen et al. 2016) ® METODO PROPUESTO

Fig5.1. Grafica de dispersion (PDR) contra (CR)

La figura 5.1 muestra la comparacion de resultados de trabajos realizados sobre
compresion.

Como se puede observar la seleccion del umbral de cantidad de energia conservada
en la reconstruccion modifica el valor del PDR. Asi si se quiere una rata de
compresion mayor se puede bajar la cantidad de energia que se quiere conservar
teniendo ahora como parametro un valor de umbral de PDR.

Enlatabla5.1y figura 5.1 se puede observar que el método propuesto ofrece mejores
rendimientos tanto en CR como en PDR. En medios altamente ruidosos se afecta la
rata de compresion pero se logran porcentajes de error en la comparacion del as
sefiales originales y reconstruidas aceptables.

La variacion de los parametros CR Y PDR dependen de la calidad de sefial que se
requiera y del ancho de banda o medio de almacenamiento del que se disponga. Se
debe conocer de antemano cual es el propdsito del archivo o sefial a almacenar o
trasmitir ya que esto hace que las variables de energia y rata de compresién cambien
de acuerdo al requerimiento.

Se hace necesaria la implementacién de protocolos destinados exclusivamente al
tratamiento de sefiales bioldgicas, que tengan en cuenta las especificaciones de
trasmision y almacenamiento de las mismas. Los protocolos existentes estan
destinados a sefiales de audio (codec g77) e imagenes.

5.2. UMBRALIZACION MULTINIVEL

Con respecto a la umbralizacion multinivel queda demostrado que permite una
mejora en la eliminacion del ruido de linea de base y en la seleccion de la transformada
wavelet madre. Ademas como se observa en la tabla 5.1 y figura 5.1 la umbralizacion
permite mantener los paramentos de compresion dentro de lo propuesto.
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5.3. DETECCION DE SEGMENTO ST

En este aspecto los resultados muestran que es posible la deteccion de manera no
invasiva del segmento ST. El estudio permiti6 el analisis de la relacion entre el cambio
de la forma del segmento ST vy la frecuencia cardiaca, pero debido a que las sefiales
que se trabajaron no incluyen informacion sobre derivaciones, otras posibilidades de
diagnostico como, pericarditis o isquemia miocardica, hipertrofia ventricular
izquierda o derecha graves, efecto digitalico, miocarditis, isquemia miocérdica o
alteraciones hidroelectroliticas no fue posible su estudio.

5.4. APORTACIONES ORIGINALES

Como aportes este trabajo presenta:
Un algoritmo de seleccion de Wavelet madre basado en el analisis del ancho de banda de
la descomposicion de la sefial, aplicado a sefiales bioldgica.

Se observé como la seleccion de un nivel de energia para la sefial comprimida, pre
establecido reduce la cantidad de variables a modificar cuando se desea comprimir una
sefial.

Herramienta para anélisis y diagnostico de hipoxia fetal, no invasiva basada en el anlisis
de la morfologia del segmento ST.

VO.?Lsec , 7 . 0.,2 éec Hipoxia
> |ECGGrid Box [ | (o) /|
EI [ D [ | [ interval |

Normal
H
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5.5. LINEAS DE INVESTIGACION FUTURAS

Derivadas de las conclusiones y de preguntas e inquietudes que se presentaron a través
de este trabajo se observa los siguientes temas que podrian ser abordados en trabajos
futuros:

Se deberia abordar la busqueda de una transformada que permita el recorrido de la
sefiales de una manera mas eficiente a fin de eliminar la umbralizacion multinivel ya
que esta implica demora en los procesos computacionales.

Las técnicas de separacion de las sefiales es un campo en donde también se viene
investigando ya que este tema tiene relevancia en el estudio de sefiales como por
ejemplo las sismicas, sonoras y bioldgicas entre otras.

Otro trabajo futuro tiene que ver con poder extraer de manera no invasiva las
derivaciones del electrocardiograma fetal para poder realizar mas analisis
relacionados con otras anormalidades del funcionamiento del corazon del feto.

Al parecer existe una relacién entre la falta de oxigeno y la baja variabilidad de las
sefiales ECG. Esto podria tomarse como medida para establecer dificultades del feto
en la medida que la rata de compresion es alta. Esto es algo que se podria estudiar
haciendo uso de registros tomados de pacientes con sintomas de hipoxia.

El estudio del ECG desde el punto de vista de la teoria de control de sistemas cadticos,
también podria aportar en el establecimiento de métodos de deteccion de
caracteristicas que sirvan como herramienta para diagnostico.

Por otra parte la implementacion del dispositivo para la toma de registros y la
conformacién de una base de datos propia serviria para nuevos y especificos estudios
que permitan tener informacion sobre niveles de potencia y duracion de las sefiales
que componen el complejo QRS fetal en diferentes derivaciones y de manera no
invasiva. Esto permitiria el estudio de las sefiales para el diagndstico de otras
enfermedades o caracteristicas de apoyo al diagndstico, relacionadas con la
morfologia del electrocardiograma.
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Anexo A
<Funciones desarrolladas para la
compresion de la sefial>

En este trabajo se utilizo como herramienta MatLab que es un software de uso
matematico y con toolbox que permiten realizar el tratamiento de las sefiales.

A.1. FUNCIONES EN MATLAB

A.1.1. normalizacion de linea de base

function [out] = filtroLineaBase (in, fs)
% normalizacion de linea de basedel ECG

e

o0

o0 oo

proposito: esta funcion normaliza la linea de base.

e

DATOS DE ENTRADA

e

% in ..... input data Mx1l, M - length of data (one lead)
% fs ..... frecuencia de muestreo en Hz

% DATOS DE SALIDA

% out .... sefial filtrada

fin=[in(l:fs);in];
np = length(fin);

xd = decimate (fin, round (fs/20), "fir");
1lbx = medfiltl (xd,10);

1b = interp (lbx,round(fs/20));

out = fin-1lb(l:np);

out(l:fs)=[];

A.1.1. eliminacién de ruido eléctrico

function [signal50] = ruidoelectrico(signal, fs,f);

signal upr=[signal(l:fs);signal];
N = length(signal upr);

s £ = 33;

rl = sin(2*pi*f/fs* (1:N));

r2 = cos(2*pi*f/fs* (1:N));

% mu = 5.8/sum(signal.*signal) ;
mu = 0.04;

u = zeros( N) ;

e = zeros (1,N);

Wl = zeros(1,N); Wl(l) = 0;
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W2 = zeros(l,N); W2(1) = 0;
for n = 1:N-1
$filtrado
u(n) = Wl(n)*rl(n) + W2(n)*r2(n);
e(n) = signal upr(n) - u(n);
Wl (n+1) W1l (n) + mu*e(n)*rl(n);
W2 (n+l) = W2 (n) + mu*e(n)*r2(n);
end
e(l:fs)=[1;
signal50=e;

A.1.2. deteccion de complejo QRS FETAL

unction out = DETECCIONQRS (FECG, FQRS)

o

% PROPOSITO: ESTA FUNCION DETECTA EL COMPLEJO QRS

% ARGUMENTOS DE ENTRADA

% FECG ..... fetal ECG Mx1l, M - length of data (one lead)
% FORS ..... fetal HRV Mx1l, M - length of data (one lead)
% ARGUMENTOS DE SALIDA

% out .... positions of FQRS

FHR = diff (FQRS) ;
FHR (indx) = [];

meanFHR = mean (FHR) ;
passed = [];
it = 1;

while length (indx)> length (FQRS)*0.1 && it < 1000

pri = indx(1);
if pri > 1 && pri < length (FQRS)
prev = FQRS (pri) - FQORS (pri-1);
next = FQRS (pri+l) - FQRS (pri);
if prev < 0.8*meanFHR || prev > 1l.2*meanFHR

pos = FQRS (pri)-meanFHR;
if pos > 1 && pos <= length (FECG)
[~,1lok] = max (FECG (max([pos-100 1]):min([pos+100
length (FECG) 1)) ) ;
pos = pos-100+1ok;
FORS (pri-1) = round(pos);
indx = find(findMeanHigh (diff (FQRS),10));
passed = [passed FQORS (pri)l;
indx (findPassed (FQRS (indx) ,passed)) = [];
elseif pos<=1l
FORS (l:pri-1) = [1;
end
elseif next < 0.8*meanFHR || next > 1.2*meanFHR
pos = FORS (pri)+meanFHR;
if pos - 100 > 1 && pos+100 <= length (FECG)
[~,10k] = max (FECG(pos-100:pos+100)) ;
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pos = pos-100+1lok;

FORS (pri+l) = round(pos):;
indx = find(findMeanHigh (diff (FQRS),10));
passed = [passed FQRS (pri)l;
indx (findPassed (FQRS (indx) ,passed)) = []1;
end
elseif (prev < 0.8*meanFHR || prev > 1l.2*meanFHR) && (next <
0.8*meanFHR || next > 1.2*meanFHR)
pos = (FQRS (pri-1)+FQRS (pri+l))/2;
if pos - 100 > 1 && pos+100 <= length (FECG)
[~,1ok] = max (FECG(pos-100:pos+100)) ;
pos = pos-100+1lok;
FORS (pri) = round (pos);
indx = find(findMeanHigh (diff (FQRS),10));
passed = [passed FQRS (pri)l;
indx (findPassed (FQRS (indx) ,passed)) = [];
end
end
end
it = it+1;
end
out = FQRS;
function out = findPassed(in,passed)
out = [1];
for m = l:1length(in)
if any(passed == in(m))
out (end+1) = m;
end
end
% for m = l:length (indx)
% ind = indx (m) ;

o°

if ind > 1 && ind < length (FQRS) ;
next = FQRS (ind+1) ;
if next-meanFHR-100>1 && next-meanFHR+100 <= length (FECG)
[~,10ok] = max (FECG (next-meanFHR-100:next-meanFHR+100)) ;
FORS (ind) = next-meanFHR-100+1lok;
end
end
end

o® o° A° o° d° o o° o©

o°

out = FQRS;
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ANEXO A

A.1.3 COMPRESION DE SENAL MEDIANTE WAVELET PACKET

ls=length(s);%se obtiene el valor de longitud de la sefial
w="'db3"; %$seleccidén de la transformada
n=3; $niveles de descomposicidn
thr met='h'; %tipo de umbral izado
en_cons=0.9999; %cantidad de energia a conservar
[C,L]l=wavedec (s,n,w); %descomposicidén de la sefial
C_dec=abs (sort(-abs(C))); % ordenamiento de valores absolutos
transformados de manera decreciente

% los unos de esta variable son los indices
de los valores gque sobran
ind sobran=find (cumenergy (C_dec)>en cons);%valor que corresponde al
primer indice que sobra es el del umbral
umbral=C dec (ind sobran(l));%valor del umbral
C_rec=waverec(C_sob,L,w)) sreconstruccién de la sefial
subplot(2,1,1);plot(s);

axis ([l 1s min(s) max(s)]); title('sefial original');
subplot(2,1,2); plot(s_rec);
axis ([l 1s min(s_rec) max(s_rec)]); title('senal reconstruida');

$graficos de las dos sefiales

error=rms (s,s_rec); %calculo de error en reconstruccioén
map=C_sob”=0;% mapa de significancia

val sig=sum(map) 3valores significantes
[com,err]=sprintf('sd:%d',1ls,val sig),1l);%factor de compresidn real
[com ap,err]=sprintf ('%d:%d', round(ls/val sig),1l);%factor de
compresidén aproximado

%$%resumen de resultados

[1 longorig,err]l=sprintf ('Longitud original:%d\n',1ls);

[1 val sig,err]=sprintf('Valores significativos:%d\n',val sig);
[1 com,err]=sprintf('factor de compresion de %s \n',comp);

[1 comp ap,err]=sprintf ('\t (aproximadamente de %s)\n',comp ap);
[1 rms,err]=sprinf ('Error RMS:%d \n',error) ;
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