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Capitulo 0

Resumen.

En el presente trabajo se desarroll6 una estrategia para la clasificacion de tres arrit-
mias cardiacas (taquicardia ventricular, bradicardia y aleteo ventricular) y el ritmo
cardiaco normal.

El enfoque que se utilizé6 fue dividido en tres etapas principales: el preprocesamiento
de la senal de ECG, en donde se eliminé la linea de base y el ruido de la senal; la
deteccion del intervalo R-R, que se hizo con la Transformada Discreta Wavelet; y por
ultimo la clasificacion de arritmias cardiacas, que se obtuvo con el ritmo cardiaco y
con las caracteristicas del intervalo R-R.

El método propuesto logré un rendimiento en la deteccién de Se = 93.69 %, +P=
96.65% y TDE= 0,685 %. Nuestro método cumplié el objetivo propuesto ya que
su estructura no es compleja y los resultados obtenidos para las tres arritmias son
eficientes. Dentro de lo estipulado para nuestro método se tiene un porcentaje de
error minimo y cumple con lo establecido. Por lo que el método puede calificarse
como muy bueno, tomando en cuenta los resultados obtenidos y la baja complejidad
en el desarrollo del software.
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1. Introduccion.

Actualmente los algoritmos de procesamiento digital de la senal para la clasificacion
de arritmias se pueden dividir en tres grupos: dominio del tiempo, dominio de la
frecuencia y dominio tiempo-frecuencia [1].

La estrategia mas utilizada hoy en dia es la de los algoritmos de tiempo-frecuencia
debido a que a diferencia de los otros dos enfoques proporciona informacién adecuada
sobre los eventos presentes en la senial e indica en qué momento ocurrieron.

Se encuentran entre muchos otros enfoques del andlisis en tiempo-frecuencia dos
métodos: STFT y la Transformada Wavelet.

El método STFT utiliza ventanas en el tiempo que proporcionan informacién sobre
la frecuencia, a pesar de las ventajas de este método, puede no ser adecuado para
localizar eventos de la senial en el tiempo y la frecuencia debido a la eleccién del
tamano de la ventana. Una ventana demasiado corta puede no cubrir el evento
completo y una ventana demasiado larga puede cubrir dos o mas eventos.

El método de la Transformada Wavelet resuelve el problema de la STFT debido a
que las wavelets son ajustables y adaptables, porque no es una sola ventana, pueden
ser disenadas para aplicaciones individuales y se ajustan a la senal.

Muchos algoritmos han sido propuestos para la clasificacién de arritmias por diversos
métodos y los resultados obtenidos atn dejan espacio para el mejoramiento del
desempeno alcanzado.

Las publicaciones de algoritmos para la clasificacion de arritmias utilizan métodos
en el dominio del tiempo como el autorregresivo (AR) [2], [3] y en el dominio tiempo-
frecuencia [4].

Los métodos mas populares utilizan el reconocimiento de patrones como el intervalo
R-R [9] utilizando caracteristicas morfologicas del ECG [5], [6].

Igualmente se pueden encontrar técnicas que utilizan redes neuronales artificiales
(ANNSs) y su combinacién con otros métodos como el andlisis de Fourier [7], [8], o
Wavelet [9], y aunque de dichas técnicas se derivan buenos resultados, su implemen-
tacion resulta complicada.

Algoritmos para la clasificacién de arritmias que utilizan la Transformada Wavelet
[10], [11], o la descomposicién Wavelet y la deteccién del complejo QRS [18], [6],
asi como también Wavelets dedicadas que se adaptan a cada paciente [12], resultan
ser los métodos mas utilizados hoy en dia debido a que permiten un andalisis mas
adecuado de la senal de ECG [13].
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1.1. Obijetivo.

Disefio y desarrollo de una estrategia para la clasificaciéon de arritmias taquicardia,
bradicardia y aleteo ventricular, mediante la deteccién del intervalo R-R de la senal
ECG y el calculo del ritmo cardiaco en el espacio de representacion de la Transfor-
mada Wavelet.

1.2. Antecedentes

Actualmente en México ocurre un infarto cada 4 segundos y en la poblacién adulta
(20-69 anos) hay més de 17 millones de hipertensos por lo que se vuelve una parte
fundamental la deteccién y el diagndstico de las enfermedades cardiacas [14].

El uso del electrocardidgrafo (un aparato electrénico que capta y amplifica la acti-
vidad eléctrica rutinaria del corazon a través de electrodos colocados en las extre-
midades del paciente y en 6 posiciones precordiales) [15] permite definir el ritmo
cardiaco, el tamano y funcionamiento de las cavidades del corazon y el musculo car-
diaco a través de sus graficos generados, denominados electrocardiogramas, que a su
vez permiten diagnosticar enfermedades cardiovasculares, alteraciones metabdlicas
y predisposiciones a una muerte subita.

Para generar un electrocardiograma, el electrocardidgrafo sensa y mide el potencial
eléctrico entre puntos corporales ubicados en térax, brazos y piernas del paciente,
donde previamente se colocan las denominadas derivaciones, registrando a través
de electrodos, después de amplificarlas, las descargas eléctricas transmitidas por los
tejidos corporales desde el corazén hasta la piel. Aunque el espectro en frecuencias
de la senal electrocardiografica no tiene componentes arriba de los 60Hz en pacientes
sanos, el rango de frecuencias de los electrocardidgrafos es de 0.05 — 100Hz [15].

La adquisicién y operacién de dichos equipos sigue perteneciendo a hospitales espe-
cializados, sus altos costos de adquisicién, mantenimiento y la necesidad de contar
con personal capacitado para su manejo e interpretacion los vuelve inaccesibles para
la mayor parte de los centros de salud.

Diversos proyectos de diseno de equipo han permitido simplificar los equipos y aun
volverlos méviles, adecuandolos para su funcionamiento en entornos telemédicos. A
pesar de estas mejoras, la lectura del electrocardiograma sigue siendo reservada a
especialistas, lo que retrasa el diagnostico y complica el tratamiento a pacientes.

En el electrocardiograma se reconocen, como referentes importantes, las ondas P,
T, y R y el complejo QRS, que senalan, a través de sus anormalidades, las posibles
enfermedades del paciente. Un algoritmo que permita reconocer patrones atipicos en
estas areas, posibilita automatizar pre-diagnésticos simultaneos con la generacion del
ECG, permitiendo agilizar el tratamiento para los pacientes que presenten problemas
cardiacos.



1.3 Método.

1.3. Método.

En el trabajo presentado se utiliza la base de datos MIT-BIH de PhysioNet [16],
[17], donde se alojan senales de electrocardiogramas pertenecientes a personas tanto
enfermas como clinicamente sanas que constituyen la base del proceso de clasifica-
cion.

El procesamiento digital de la sefial comienza con la eliminaciéon de la linea de base
(baseline drift), esto consiste en suavizar la senal por medio de un filtro de promedio
movil, [18]. Posteriormente se implementard la Transformada Discreta Wavelet [19]
para eliminar el ruido asi como las componentes indeseables de la senial y asi extraer
las ondas R de nuestra senal original.

Acerca de la aplicacion de la Transformada Wavelet a nuestra sefial de origen tene-
mos: matematicamente se aplica la TDW (Transformada Discreta Wavelet) [20]:

C (G k)= [q5(t) 2o () dt

Donde:

C (j,k) Coeficientes resultantes de la Transformada Discreta Wavelet
s(t) Senal original en el tiempo

Ik Variables escala de la TDW

% Funcion de dispersion

Para la sintesis y comprension de la Transformada Discreta Wavelet, se tiene una
manera de comprender los resultados, por medio del detalle de la escala:

D;(t) = ¥ C(j, k) pjx (t)

keZ

D; (t) Detalles a cierto nivel j

Existen dos tipos de detalles los cuales hacen referencia a la escala y los detalles mas
gruesos que en conjunto forman lo que se llama aproximaciones:

A

j Aproximaciones a cierto nivel j

Entonces esto quiere decir que la senal original estarda descompuesta en detalles y
aproximaciones:

SZAj+ ZDJ

i<J

Por medio de este concepto, la TDW con sus detalles, nos permite crear filtros de
descomposicion, hay diversas familias, el método propuesto sera la Familia de Filtros
Daubechies, donde se descompondra la senal original en aproximaciones y detalles
a una escala correspondiente [20].
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En la figura (1.1) se muestra graficamente la descomposicién de la sefial (s) en
aproximaciones (cA) y detalles (cD)[20]:

5
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Figura 1.1.: Descomposicién de la senial en aproximaciones y detalles

Posteriormente el algoritmo utiliza los detalles obtenidos con la TDW, que contienen
la frecuencia de las ondas R para asi eliminar las deméas componentes y poder extraer
el intervalo R-R [21], esto se logra por medio de un umbral. Al extraer el intervalo
R-R, se calcula éste en segundos y se obtiene el ritmo cardiaco [22]. Teniendo el
intervalo R-R y el ritmo cardiaco se crea un umbral para asi poder clasificar las
diferentes arritmias.

1.4. Descripcion de los capitulos.

La investigacion y trabajo desarrollado contendra 9 capitulos donde se abarcaran
desde temas de morfologia y fisiologia del corazén y sus principales arritmias presen-
tados en el capitulo 2 “El corazon y trastornos en el sistema de conduccion cardiaca”,
posteriormente con temas que trataran sobre la senial del electrocardiograma y la
actividad eléctrica del corazén mostrados en el capitulo 3 ¢ La senal del ECG como
mecanismo de clasificacion de arritmias”, después se tomaran temas sobre procesa-
miento digital de una senal, analisis en tiempo, en frecuencia y en tiempo-frecuencia
en el capitulo 4 “Fundamentos del procesamiento de la senal de electrocardiograma”,
siguiendo con la descripcién del método propuesto en el capitulo 5 “Deteccion y
Clasificacion de arritmias cardiacas” y finalmente en el capitulo 6 “FEvaluacion y
Validacion del esquema propuesto” donde se analizara el método y resultados obte-
nidos, en el capitulo 7“Conclusiones y Perspectivas” se tendran las conclusiones del
trabajo realizado, como 1ltimo se tendra la “ Bibliografia”, donde se colocaran todas
aquellas referencias consultadas y posteriormente los “Anexos”, donde se colocara
un glosario con términos médicos usados en los primeros capitulos. Y finalmente
conceptos y comandos sobre el Toolbox de Matlab para la Transformada Discreta
Wavelet.



2. El corazon y trastornos en el
sistema de conduccion cardiaca.

En este capitulo se mencionan conceptos sobre la morfologia y fisiologia que com-
prenden al érgano vital que es el corazén, para introducir al lector en conceptos de
cardiologia, con la finalidad de profundizar en ciertas anomalias que se presentan en
pacientes con problemas cardiacos (arritmias cardiacas).

2.1. Morfologia y fisiologia del corazén.

El corazon que esta formado por dos bombas separadas, una bomba derecha que
bombea sangre a los pulmones y una bomba izquierda que bombea sangre a los
érganos periféricos, llamados también corazén derecho y corazoén izquierdo [2]. En
conjunto el corazon estd compuesto por tres tipos principales de miocardio (tejidos
musculares del corazén): musculo auricular, misculo ventricular y las fibras muscu-
lares.

= Esqueleto fibroso del corazon

Se le llama esqueleto fibroso al armazon que cubre las 4 camaras y el sistema complejo
de valvulas, ya que el corazon requiere contraerse mas de 100,00 veces cada dia, por
lo tanto este armazon le da resistencia suficiente para soportar el trabajo necesario
[4].

Este esqueleto estd formado por 4 anillos fibrosos, dos anillos que rodean a los
orificios auriculoventriculares y los dos tltimos soportan los troncos atriales adértico
y pulmonar y sus anillos ventriculares.

s Auriculas

Las auriculas son camaras de pared delgada, que funcionan como reservorio. La
auricula derecha normal recibe a las venas cavas y al seno coronario cuyo contenido
sanguineo confluye a la regién posterior y lisa de la auricula, los datos anatémicos
que permiten su identificacién son:

1. Presencia de vena cava inferior en el 98.5% de los casos.
2. Crista terminalis (separa la pared posterior, de la pared externa de la auricula).

3. Miusculos pectineos.
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4. Porcién sinusal.

La figura (2.1) muestra un esquema de la anatomia del corazén:

Figura 2.1.: Anatomia del corazén

s Ventriculos

El ventriculo derecho, tiene una masa menor que el izquierdo, el grosor de sus paredes
es de 4 a 5 mm. El ventriculo derecho recibe sangre de la auricula derecha a través
de la trictuspide hacia lo que se llama camara de entrada. El contenido es expulsado
por via de una camara de salida a través de la valvula pulmonar. Sus caracteristicas
principales son [4]:

1. Crista supraventricular: Es una formacién muscular que separa la camara de
entrada a la de salida.

2. Misculo papilar tnico.

3. Banda moderadora: Es una estructura que conecta el septum interventricular
con la pared libre del ventriculo derecho.

Sobre el ventriculo izquierdo, el grosor de sus paredes es de 9 a 11 mm y dan lugar
a una cavidad con forma de esfera elipsoidal, por su superficie izquierda el septum
es liso, sus camaras de entrada y salida no estan definidas morfolégicamente y esta
divisién es més bien dindmica [4].

Las caracteristicas que distinguen al ventriculo izquierdo son:
1. Carecer de crista supraventricular.
2. Posee dos muculos papilares (anterolateral y posteromedial).
3. Paredes gruesas.

La figura (2.2) muestra la division del corazén en sus dos ventriculos.
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Ventriculo Berecho Ventriculo lzquierdo

Figura 2.2.: Ventriculo Derecho e Izquierdo

2.2. Frecuencia cardiaca.

Se define la frecuencia cardiaca como las veces que el corazon realiza el ciclo completo
de llenado y vaciado de sus camaras en un determinado tiempo. Por lo general serdn
las contracciones por minuto [3]. A este proceso donde la frecuencia cardiaca aparece
se le conoce ciclo cardiaco, el cual consta de un periodo de relajaciéon donde el corazon
se llena de sangre, y se le denomina didstole, seguido de un periodo de contraccion
llamado sistole [2].

Dentro de la frecuencia cardiaca encontramos el ritmo cardiaco, el cual se percibe,
regular y subitamente, se interrumpe por un latido prematuro, al que sigue una larga
pausa. La distancia entre un latido prematuro y uno normal equivale a dos ciclos
normales [7].

El ntimero de contracciones por minuto esta en funciéon de ciertos aspectos, en un
grupo estan las extrinsecas directamente del sujeto, como la temperatura, la altura o
la calidad del aire, la hora del dia o la edad del individuo. En otro grupo las que son
intrinsecas del sujeto impuestas por la genética como la altura, el género. Otro grupo
que son condicionales y temporales pero de caracter psicolégico como el miedo, el
amor, el estrés o el suenio. Y como tltima variable que es propiamente modificable
por la persona, es la actividad fisica que realiza, el tiempo que lleva realizandola y
la intensidad que le ejerce [3].

Para poder conocer nuestra frecuencia cardiaca uno mismo, puede “tomarse el pul-
so”. El pulso se puede palpar en la muneca, el cuello, la sien, la ingle, detras de las
rodillas o en la parte alta del pie, areas en las cuales la arteria pasa cerca de la piel
[3].

La figura (2.3) muestra las zonas en donde se puede tomar el ritmo cardiaco.
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Femanal

Figura 2.3.: Zonas para la toma del ritmo cardiaco.

Una vez que se encuentra el pulso, se cuentan los latidos durante un minuto, el rango
para la frecuencia cardiaca normal oscila dentro de los 60-100 latidos por minuto,
pero siendo que existen diversos aspectos que afectan a la frecuencia, se han creado
ciertas tablas de comportamiento dependiendo de cada factor alterable.

HOMBRES MUJERES

EDAD | Mal |MNormal Bien |Excelente |EDAD |Mal |Normal | Bien | Excelente

20-29 [ 86+ |70-84 [62-68 |60 menos |20-29 |96+ [78-94 |72-76 [700 menos

30-39 [ 86+ |72-84 [64-70[62menos |30-39 |98+ [80-96 |72-78 700 menos

40-40 [90+ |74-88 |66-72[64 menos |40-49 [100+[80-98 |74-78 [720 menos

20+ |90+ |76-88 [68-74 |66 menos |50+ 104+|84-102 | 76-86 | 74 0 menos

Cuadro 2.1.: Valores medios de la FCR en funcion de la edad y del sexo

La frecuencia cardiaca méaxima es aquella que se puede alcanzar en un ejercicio de
esfuerzo sin poner en riesgo tu salud, siempre y cuando te encuentres en 6ptima
condicién fisica. Al alcanzar la frecuencia cardiaca méaxima, tedricamente, se ha
alcanzado la maxima capacidad de trabajo [21].

Para calcular el limite maximo cardiaco, basicamente hay dos formas de realizarlo
[3]:
1. Por medio de una prueba de esfuerzo o test médico, realizado por un cardiélogo
o un médico del deporte.

2. Por medio de la férmula de la edad:

FCMhombres = 220 — Fdad



2.2 Frecuencia cardiaca.

FCM pjeres = 226 — Edad

EDAD 20| 25| 30| 35| 40| 45| 50| 55| 60| 65) 70| 75| 80
FCM

Hombres 200)195|190|185|180|175| 170|165 160 155[ 150] 145[140
FCM
Mujeres 206[201]196(191) 186|181 |176[171|166[161[156] 151|146

Cuadro 2.2.: Frecuencia maxima en hombres y mujeres

La frecuencia méxima se cataloga por rangos cuando se tiene un cierto entrenamiento
fisico [8]:

» Rango A (50 %-60 % FCM): El metabolismo energético mas utilizado es el de
los acidos grasos y la intensidad de trabajo es baja. Puede servir para gente con
poco nivel fisico. Recomendada para acondicionamiento basico o rehabilitacion
cardiaca.

= Rango B (60 %-70 % FCM): En este rango se empiezan a producir adaptaciones
que seran mas importantes en funcion de la calidad y a la cantidad de trabajo
que se realice. El metabolismo energético es el de los acidos grasos y el de
hidratos de carbono. Recomendada para mantenimiento fisico y salud.

= Rango C (70 %-80 % FCM): Se tiene las mismas adaptaciones pero en un nivel
mas alto, de tal manera la degradacién de los hidratos de carbono serd mayor
en esta zona. Por lo tanto es ideal para el entrenamiento de la capacidad
aerdbica. Dirlamos que es la zona deseada de ritmo cardiaco.

La figura (2.4) muestra un esquema de las fuentes de produccién de energia.
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Figura 2.4.: Fuentes de produccion de energia

= Rango D (80%-90% FCM): A este nivel se puede trabajar muy cerca del
umbral anaerdbico o en el mismo umbral. Ya que es un nivel de alta intensidad
es necesario metabolizar el 4dcido lactico. Solo se debe utilizar con gente con
un buen nivel de condicion fisica. Recomendada sélo para deportistas de alto
nivel.

» Rango E (90% o maés): En este rango s6lo se puede entrenar si se estd per-
fectamente en forma, estan controlados constantemente por profesionales del
deporte y de la medicina. Se trabaja siempre por encima del umbral anaerd-
bico. Recomendada sélo para deportistas de alto nivel.

2.3. Sistema de conduccidén cardiaca.

Este sistema son aquellas estructuras formadas por células diferentes a la célula
miocardica, tiene como funciéon formar impulsos y regular la conduccion de éstos a
todo el corazon. El sistema se divide en nodo sinusal, nodo auriculoventricular, haz
de His y fibras de Purkinje (ramificaciones del sistema de conduccién cardiaca) [4].

= Nodo Sinusal

Su funcién es la de iniciar el impulso que activara a todo el corazén. Tiene una forma
de elipse aplanada con longitud promedio de 15 mm, de ancho 3 mm y de espesor
de 1 mm. Se ubica cerca de la unién de la vena cava superior y la porcién sinusal
de la auricula derecha. Las fibras del nodo sinusal se conectan directamente con las
fibras de la auricula de forma que cualquier potencial en el nodo se propaga a la
auricula [2, 4].

s Nodo Auriculoventricular

Es la via por la cual el estimulo sinusal pasa normalmente a los ventriculos, sufre
un retardo en su conduccion, para dar tiempo a la contraccion auricular. Mide
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2.3 Sistema de conduccién cardiaca.

aproximadamente 8 mm de longitud y 3 mm de grosor. Se encuentra por debajo del
endocardio septal de la auricula derecha [4].

s Haz de His

Es continuacion directa del nodo auriculoventricular, mide de 2 a 3 cm de longitud
y su grosor no excede los 3 mm. La porcién proximal atraviesa el esqueleto fibroso
y después el haz circula por el margen inferior del septum membranoso empalmado
sobre el septum interventricular muscular [4]. En su curso ulterior, el haz se aparta
gradualmente de la derecha hacia la izquierda y origina una delgada rama del haz y
una capa no dividida de rama izquierda del mismo [7].

» Fibras de Purkinje (ramificacién derecha e izquierda)

Las fibras de Purkinje, son fibras especializadas del miocardio que conducen los
estimulos eléctricos que permiten que el musculo cardiaco se contraiga en una forma
coordinada. Se encuentran ubicadas en las paredes ventriculares internas del corazon,
por debajo del endocardio. Las fibras de Purkinje son las ramificaciones izquierda y
derecha del fasciculo de His [12].

La rama derecha del haz de His sigue la misma linea del tronco desde su origen
hacia el apex. Al nivel del dpex, la rama derecha se aproxima més a la superficie,
posteriormente en el subendocardio se dirige hacia las trabéculas septomarginales,
donde tiene lugar la arborizacién y la transmision final del impulso eléctrico a las
células miocardicas.

La rama izquierda del haz de His se origina como una delgada capa de fibras y
permanece indiviso durante 20 a 30 mm a lo largo del endocardio septal.

La figura (2.5) muestra el sistema de conduccion cardiaca.

Figura 2.5.: Sistema de Conduccién Cardiaca

2.3.1. Anormalidades en el sistema de conduccidén cardiaca.

Para que el corazén tenga un desempeno eficaz de su funcion, se requiere de un ciclo
cardiaco bien coordinado y de la propagacion ordenada del impulso excitatorio a tra-
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vés del sistema de conduccién [23].Las alteraciones del mismo producen las arritmias
cardiacas y los trastornos de conducciéon auriculoventricular como la extrasistole y
taquiarritmias, fibrilacién auricular, taquicardia ventricular, fibrilacién ventricular,
bradiarritmias, bloqueo cardiaco (auriculoventricular).

Las arritmias son muy frecuentes debido a que son un reflejo de un proceso patolé-
gico, que no necesariamente se limita al corazon. Por lo tanto, es necesario practicar
en los pacientes una cuidadosa valoracion de la historia clinica y el examen fisico en
busqueda de una enfermedad prexistente.

2.4. Arritmias cardiacas.

Las arritmias son el resultado de procesos patolégicos que acttian sobre el corazon.
En estos procesos pueden ser de muy diversa etiologia: inflamatorios, degenerativos,
toxicos, pero la causa mas comun es la alteracion de las propiedades fisioldgicas del
corazoén [10].

Para el andlisis de las arritmias cardiacas, el concepto se dividira en cuatro pasos:
Historia clinica, Sintomas, Signos clinicos y Alteraciones hemodindmicas.

A continuacién se aprecia en la figura (2.6) a un hombre con problemas en el corazén.

Figura 2.6.: Las arritmias son causadas por problemas con el sistema de conduc-
cién eléctrica del corazén

» Historia clinica

Frecuentemente para detectar una arritmia, los médicos se basan en una anamnesis,
que es una técnica de obtencién de informacion del paciente por medio de una serie de
preguntas clinicas: edad del paciente, las caracteristicas de la iniciaciéon del trastorno
del ritmo cardiaco, su duracion, los factores que la desencadenan, la presencia de
otras enfermedades y los sintomas clinicos [7].
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2.4 Arritmias cardiacas.

1. Sensacion de palpitaciones. Una “palpitacion” se refiere a la expresion subjetiva
de percibir el ritmo cardiaco de una manera muy diferente a lo normal. La
sensacion de palpitaciones es frecuente en las arritmias supraventriculares que
originan la taquicardia.

2. Inicio y final del ataque. La arritmia puede ser de iniciacion sibita y al igual
que su terminacién, algunos ejemplos son la fibrilacion auricular y aleteo ven-
tricular. También pueden ser de iniciacién gradual y su terminacion sera de
una manera paulatina, como lo son la taquicardia sinusal y la disociacién au-
riculoventricular.

3. Duracion del ataque. Dependera del tipo de arritmia, por ejemplo las taquicar-
dias paroxisticas auriculares y ventriculares son de corta duracion que varia
desde pocos segundos hasta algunos dias, pero al contrario si se tiene una
fibrilaciéon auricular crénica puede durar hasta anos.

4. Frecuencia del ataque. Con una adecuada anamnesis puede saberse si un ata-
que arritmico es de un episodio aislado o si representa una agudizacion de un
proceso croénico.

5. Enfermedad concurrente. Es la sospecha o identificaciéon de una enfermedad
previa o asociada de extrema importancia en el analisis clinico de una arrit-
mia. Un ejemplo en sujetos con historia de procesos febriles, con sintomas de
miocarditis asociados (bacteriana, viral, diftérica, etc.), la presencia de una
arritmia sugiere al diagnoéstico la presencia de un bloqueo auriculoventricular
si es lenta o de una arritmia supraventricular si es rapida.

s Sintomas

La sintomatologia clinica de la arritmia cardiaca es muy variable, dependera de la
magnitud de las alteraciones hemodinamicas y de los mecanismos compensadores
del organismo. Cuando son sintomaticas se hace presente nerviosismo, ansiedad, pa-
lidez, sensacién de mareo, fatiga, sudacion fria; sin embargo cuando las alteraciones
hemodinamicas, la sintomatologia se hace general y se expresa por disminucién de
la circulacién de diferentes 6rganos, originando cuadros de insuficiencia coronaria,
cerebral y renal [7].

= Signos clinicos

Los signos observados seran los que se presentan en pacientes portadores de arrit-
mias. Se analizan los caracteres: pulso arterial, amplitud del pulso, analisis del pulso
yugular, auscultacién cardiaca [7].

1. Analisis del pulso arterial. Comparar la frecuencia del pulso central con el
periférico. Asi, si la frecuencia del pulso es rapida se trata de una taquicardia
sinusal, taquicardia supraventricular, aleteo auricular, fibrilaciéon auricular y
taquicardia ventricular. Si la frecuencia del pulso es menor que lo normal se
trata de una bradicardia sinusal y en los bloqueos auriculoventriculares, en
el bigeminismo no se produce onda de pulso. Pero si la frecuencia del pulso
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es irregular entonces se debe plantear el diagnostico de fibrilacién y aleteo
auricular con grados de bloqueo auriculoventricular.

Analisis de la amplitud del pulso. La amplitud del pulso, que es funcién de la
diferencia entre la presion sistélica y diastolica. Cuando la amplitud del pulso
puede ser normal en la arritmia sinusal, en la taquicardia sinusal y en las
taquicardias supraventriculares moderadas. La amplitud del pulso disminuida
expresa disminucién del volumen sistélico que abate la presién sistolica; esto se
observa en la taquicardia paroxistica supraventricular con frecuencia cardiaca
elevada.

Auscultacion cardiaca. El andlisis detallado de los ruidos cardiacos tiene una
gran utilidad en la identificacién de arritmias. Se analizan fundamentalmente
las alteraciones en la intensidad del primer ruido en el area mitral, la relacién
entre el primero y el segundo ruido y las modificaciones del segundo ruido en
los focos de la base, adrtico y pulmonar en las arritmias cardiacas.

La figura (2.7) muestra distintos tipos de latidos.

Figura 2.7.: Tipos de latidos

» Alteraciones Hemodindmicas

En las arritmias cardiacas, las alteraciones hemodinamicas dependen de seis factores:
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1.

Grado de alteraciones en la frecuencia cardiaca.

2. Relacién entre la sistole auricular y ventricular.

3. Grado de sincronismo de la contraccién ventricular.
4.
5

. Integridad del mecanismo de compensacion del organismo para defenderse de

Estado de la funcién cardiaca.

la caida del gasto cardiaco.

Duracién de la arritmia.



2.4 Arritmias cardiacas.

2.4.1. Taquicardia ventricular.

El término taquicardia ventricular engloba a todos los ritmos rapidos originados
por debajo de la bifurcacion del haz de His, a excepcion del aleteo y la fibrilacién
ventricular [7].

Las figuras (2.8) muestran la diferencia entre un corazén sano y uno con taquicardia
ventricular

corazon sano

— _~ impulso eléctrico

nodulo sincauricular
nidule auriculoventricular o )
auricula izquierda

auricula derecha

ventriculo derecho
ventriculo izquierdo

— - impulso eléctrico
nadule sinoaurioular
nécule aunculoventricular

auricula izquierda

auricula derecha

ventriculo derecho y 3
ventriculo izquierda

Figura 2.8.: La taquicardia ventricular provoca que el corazéon empiece a latir muy
fuerte y rapido, generalmente a una frecuencia de 120 a 200 latidos por minuto

Se clasifican en:

Taquicardia Ventricular sostenida. Esta taquicardia es sostenida si es necesario in-
terrumpirla mediante procedimientos farmacoldgicos, mecanicos o de duraciéon pro-
longada.

Taquicardia Ventricular no sostenida. Se considera taquicardia a mas de tres con-
tracciones ectopicas ventriculares, con duraciéon menor de 30 segundos.
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Taquicardia Monomorfica. Cuando los complejos QRS (Conjunto de ondas del elec-
trocardiograma que representan la despolarizacion de las células musculares de los
ventriculos [11]) consecutivos son de una misma forma, tanto en el plano frontal
como en el horizontal.

Taquicardia Polimoérfica: Cuando los complejos QRS son de diferente forma dentro
de una misma taquicardia.

s Causas

La taquicardia ventricular implica la presencia de daiio miocardico grave, por lo
general se observa en pacientes con cardiopatia. Los agentes etioldgicos principales
son [7]:

a) Cardiopatia isquémica

b) Cardiopatias como hipertrofica, valvulopatia

c) Arritmogenia por farmacos

d) Sindromes de QT largo congénito y adquirido

e) Infecciones que cursan miocarditis

f) Hipoxia, trastornos electroliticos y metabdlicos, el estrés fisico o psiquico
g) Idiopética

s Clasificacion

Podemos verlas desde dos puntos de vista: “Electrocardiografico” y “Clinico” :

Electrocardiografico Clinico
Benignas y .
Monomérficas | Polimorficas Malignas Paroxisticas
TV
» TV clasica helicoidal | » TV sostenidas
> Tvdentmo | oo - gﬂl&dﬂlﬁﬂu&ﬁ
bidireccion
idiovenineular) g mente,
acelerado sintomaticas
> TV
TV poliformis
parasistolica mo

Cuadro 2.3.: Clasificacién de Taquicardias Ventriculares

s Tratamiento

El tratamiento de TV sostenida en pacientes con deterioro hemodinamico grave, an-
gina de pecho, insuficiencia cardiaca deben tratarse de inmediato con electroversion
utilizando 200 a 400 J [7].
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En la figura (2.9) se muestra un paciente recibiendo electroversion.

EKG lead
Paddle

Figura 2.9.: Ejecucién de una electroversion.

Para TV sostenida, sin gran deterioro hemodinamico, corresponde a un tratamiento
de administracion de [7]:

Lidocaina (dmpula de 50 ml). Técnica habitual de inyeccién por via intravenosa a
dosis de 2-4 mg/min segin el peso y el estado general del paciente. Si la
primera dosis fracasa, se realiza una nueva administracion tratando de
no pasar de 250 a 300 mg en la primera media hora. Con dosis mayores,
puede producirse delirio e incluso colapso circulatorio.

Mexiletina (dmpula de 250 mg). Se administra por via intravenosa en inyeccion
lenta (5-10 min) de media &mpula hasta 250 mg, seguida de un goteo,
tratando de no sobrepasar 1200 mg durante las primeras 12 horas.

Procainamida (dmpula de 1 g en 10 ml). Se administra por via intravenosa de 50
a 100 mg, luego se contintia con un goteo de sostén a razém de 1 a 3
mg/ml. Debe realizarse monitorizacion electrocardiografica continua. Si
resulta eficaz, se continta con una administracion oral de 1 a 5 g al dia,
fraccionada en cuatro partes.

2.4.2. Bradicardia.

Es la disminucién de la frecuencia cardiaca, se define como menor de 60 latidos/minuto,
usualmente de 50 latidos/60 min [2, 4].

Se ha demostrado que la disminucion progresiva de la frecuencia cardiaca produce un
aumento del volumen sistolico, lo que tiende a mantener un gasto cardiaco adecuado.
Sin embargo, si la disminucion es excesiva la capacidad ventricular para aumentar
el volumen serfa insuficiente y habria una caida progresiva del gasto cardiaco [7].
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Por otro lado, el incremento del volumen sistélico en ambos ventriculos aumenta las
presiones sistolicas, asi como en las arterias aorta y pulmonar. Por ello, es comtn
en las bradicardias encontrar en la aorta y en la pulmonar una presién de pulso
aumentada [7].

s Bradicardia sinusal:

Es muy habitual en las primeras horas del infarto. No requiere tratamiento a menos
que lo acompane de extrasistoles ventriculares o de hipotensién (en este caso la
bradicardia es grave, menos de 45 latidos/minuto). En este caso se debe administrar
atropina con una dosis de 0.4 mg y repetir en 30 minutos si es necesario [7].

2.4.3. Aleteo ventricular

Es una arritmia donde no es posible determinar el eje del complejo QRS en el plano
frontal, y se caracteriza por complejos QRS ondulados. La frecuencia suele ser de
200 a 250 latidos por minuto. Si no se revierte con cardioversion eléctrica, suele
terminar en fibrilacion ventricular, pues no es una arritmia estable [7].

Si se encuentra muy danado el miocardio, mas bajas seran las ondas del aleteo.
En corazones sanos se ha encontrado ondas de aleteo de altura superior a 40 mm.
Se caracteriza por contracciones parciales y desincronizadas de los ventriculos, sin
que den lugar a actividad mecanica eficaz del corazén. El mecanismo del aleteo
ventricular es: microreentrada repetitiva y formacién multifocal de impulsos [7].

2.5. Conclusion

Dentro de este capitulo se tuvo como objetivo acercar al lector a una descripcion del
corazén, como sistema de conduccién.

Se comprendieron las dos partes en las que se encuentra dividido el corazon: auricula
y ventriculo, como dos bombas de conducciéon sanguinea como la principal funcién
de este 6rgano vital para el ser humano.

Posteriormente el ciclo cardiaco nos arrojé un concepto importante para este proyec-
to, frecuencia cardiaca, que sera primordial para el andlisis de un electrocardiograma
y la clasificacion de la arritmia cardiaca. Y es asi como se llega al final de este capi-
tulo, con la descripcion de las tres principales arritmias que nuestro trabajo abarca
(Taquicardia Ventricular, Bradicardia, Aleteo Ventricular).

En el proximo capitulo se tomaran temas ya relacionados al estudio de la senal
ECG, desde su obtencién a causa de la actividad eléctrica del corazén en sus doce
derivaciones, hasta la descripcion de cada onda que conforma a este estudio médico.
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3. La senal del ECG como
mecanismo de clasificacion de

arritmias.

En este capitulo se habla de la actividad eléctrica del corazén asi como del elec-
trocardiograma (ECG), la contracciéon del musculo cardiaco es el resultado directo
de la excitacion eléctrica celular descrita por el ECG. La despolarizacion inicia el
acortamiento de cada célula muscular. La activaciéon eléctrica de cada célula es una
indicacién de su funcionamiento. Por lo tanto, el ECG es el resultado de la despo-
larizacion del musculo del corazon de una manera repetitiva controlada. Mediante
el seguimiento del proceso de la despolarizacion eléctrica de las células del musculo
cardiaco, se puede formar una impresion de la funcionalidad del corazon y usar para
localizar regiones en la estructura del corazén que no estan funcionando segun las
especificaciones y pueden requerir atencion médica.

Finalmente se menciona la adquisicién de las senales de ECG asi como las caracte-
risticas de las senales utilizadas.

3.1. Actividad eléctrica de la célula cardiaca.

En esta seccién se explica la actividad eléctrica de la célula cardiaca para poder
comprender a fondo el funcionamiento del corazén y la grabacion de la actividad
eléctrica del mismo.

3.1.1. Transporte de iones en la célula cardiaca.

El tejido del musculo cardiaco se compone de células individuales. Estas células
tienen liquido tanto fuera de la célula, llamado liquido extracelular, como dentro de
la célula, llamado liquido intracelular. Todos los liquidos biologicos estan compuestos
principalmente de agua, con varios iones, atomos y moléculas suspendidos en ellos.
El fluido intracelular es separado del fluido extracelular por la membrana celular.

La membrana celular estd compuesta por una capa bimolecular lipidica entre dos
capas monomoleculares de proteinas.

En la figura (3.1) se muestra un diagrama de la composicién de la membrana celular.
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Célula

Fhilgo extracelular
Hicko
Croplasma

Membrana celular
Carbohidrato
Glucoproteing —_

Proteina globular

Canal protéico
[Proteina trasportadema)

Colesterol —

Glucolipide /
Proteina / Proteina Hélce alfa

Proteina globular Flamentos del (Proteina integral
{integral) citoesguelete Proteina pe riférica

Bicapa lipidica F?) .STf,.O.l |p|dlo

Cabeza hidrofilica

“T¥ Colo hidrofébica

Figura 3.1.: Membrana celular

La membrana celular es semipermeable a los iones y pequenias moléculas. Esto sig-
nifica que sélo ciertos iones, moléculas y atomos son capaces de pasar a través de la
membrana.

Tanto el fluido intracelular como el extracelular contienen moléculas organicas e
inorganicas. Todas las sales y composiciones quimicas acidas y alcalinas, cuando se
disuelve en agua, forman elementos eléctricamente cargados llamados iones.

Todos los atomos cargados o las estructuras moleculares disueltas, se distribuyen con
diferentes concentraciones en el liquido intracelular y el liquido extracelular. Estas
concentraciones no son constantes, ni son iguales para todas las células.

La membrana celular tiene aberturas permanentes que permite que pequenos iones
se muevan libremente dentro y fuera de la célula. Este libre paso de los iones por la
célula constituye el control pasivo de iones, en el cual el gradiente de carga a través
de la membrana empuja o jala algunos iones hacia adentro o hacia afuera.

La membrana también tiene canales que pueden controlar el volumen de iones que
pueden pasar por la membrana. El control activo incluye iones que unen moléculas
portadoras para jalar los iones a través de la membrana. Un ejemplo de este meca-
nismo es la bomba de sodio-potasio que intercambia sodio por potasio a través de
un proceso quimicamente mediado de transporte activo.

El metabolismo celular también crea iones a través de la oxidacion de carbohidratos.
Esta oxidacion da lugar al bicarbonato y a la energia que la célula utiliza para dirigir
y alimentar los procesos celulares.
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3.1 Actividad eléctrica de la célula cardiaca.

3.1.2. Potencial transmembrana

En general, si una solucion es liberada con agua pura en el mismo recipiente, la difu-
sion de los atomos, moléculas e iones eventualmente resultara en una concentracion
homogénea en todo el recipiente.

Si la solucién es liberada en el mismo recipiente separada por una membrana semi-
permeable que tiene diferente permeabilidad para los iones positivos que para los
iones negativos o diferente permeabilidad basada en el tamano de las moléculas y
los iones, ocurrird un gradiente de concentracion.

Tanto el fluido intracelular como el extracelular contienen los siguientes iones: sodio
(Na™), potasio (K*), cloro (C17), y pequenias cantidades de otros iones positivos,
llamados cationes, e iones negativos, llamados aniones.

Los iones son separados por la membrana celular semipermeable que mantiene un
gradiente de concentraciéon relativamente estable para cada uno de los respectivos
iones.

Se asume que el potencial de la membrana es siempre la diferencia de potencial entre
el lado intracelular y el lado extracelular.

La base fisica de estas diferencias de potencial eléctrico es la presencia de canales
de iones y bombas dentro de la membrana celular. El potencial estatico no es sola-
mente determinado por un ion sino por una variedad de iones. Cada ion hara una
contribucion que es funciéon de su gradiente de concentracion.

El potasio es el mas pequeno de los iones intracelular y extracelulares; la membrana
celular es completamente permeable al potasio. El cloro es mas grande que el potasio
y tiene ligeramente mayor permeabilidad. El sodio es el mas grande de todos y la
membrana celular tiene la mayor resistencia al paso del este ion.

3.1.3. Potencial de Accion

La célula tratara de mantener un gradiente de iones a través de su membrana, la que
a su vez mantiene cierto potencial eléctrico a través de la membrana. Sin embargo,
esta condicién describe la situacion de estado estacionario cuando la célula esta en
reposo.

Ciertas células como musculos y células nerviosas son células excitables en las cuales
la permeabilidad de la membrana puede ser alterada por la influencia de condiciones
externas.

La permeabilidad de la célula para los iones de cloro es relativamente insignificante
en ajustar el potencial de la célula debido a que los iones son muy pequefios. Sin
embargo, los poros en la membrana que permiten pasar los iones de sodio y potasio
pueden ensancharse y cambiar su polaridad para permitir un mayor o menor fluidez
de estos iones.
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El cambio de las condiciones externas que afectan la permeabilidad de la membrana
normalmente se refiere a un estimulo. En general el estimulo puede ser una excitacion
eléctrica de otra fuente ya sea una célula cercana o una extremidad de la célula misma
que es sensible a un cambio particular del ambiente, por ejemplo, temperatura,
presion o luz.

La formacion del potencial de accién comienza cuando la célula es estimulada por un
factor externo, la creciente diferencia de potencial a través de la membrana celular
(causada por el estimulo) inicialmente activa y abre un gran ntimero de canales de
sodio. El fuerte aumento en la permeabilidad de la membrana para el sodio causa
una avalancha que incrementa de forma considerable el influjo de sodio. Este proceso
que vuelve el interior de la célula mas positivo se llama despolarizacion.

Este estado es llamado despolarizacion porque en el estado de reposo anterior a la
despolarizacion, el potencial de la célula es negativo y la despolarizacion cambia la
polaridad del voltaje a través de la membrana. El potencial de despolarizacion es
siempre positivo y abarca un rango de 30 mV a 60 mV.

La despolarizacion continta hasta que se alcanza un maximo potencial positivo,
después del cual la célula entra en un estado llamado repolarizacion. Especificamente,
al final del estado de despolarizacién el potencial positivo abre un niimero de canales
de potasio para permitir que los iones de potasio que permanecen dentro de la
célula dejen la célula. Este proceso reduce la diferencia de potencial continuamente.
En cierto punto tantos iones de potasio han dejado la célula que la diferencia de
potencial se convierte negativo; eso es la repolarizacion de la célula.

Un ciclo de los procesos de despolarizacion y repolarizacién causa que el potencial
de la célula se someta a una variacion en la forma del pulso, que es llamado potencial
de acciéon. El potencial de accion permite que las células se comuniquen entre ellas.

Después de la repolarizacion, la célula se somete a una corta fase llamada periodo re-
fractario absoluto en el cual ningin otro estimulo puede estimular la célula. Durante
este periodo, la membrana celular no responde algtin estimulo, sin importar lo fuerte
que éste pueda ser. Después de este periodo refractario absoluto, viene un periodo
relativamente refractario, el cual permite que un estimulo inicie la despolarizacion,
pero en un umbral mas alto.

La despolarizacion y repolarizacion primero ocurren localmente. Es decir, el estimulo
primero inicia un cambio localmente en el potencial de membrana, pero después los
cambios locales estimulan las secciones cercanas de la membrana, ocasionando que
el cambio de potencial de la membrana se propague.

El potencial de accién comienza con la aparicion de un estimulo externo. La tnica
condicion necesaria para que un estimulo excite la célula es que exceda un umbral
para instigar a la célula a que abra sus poros. En otras palabras, un minimo potencial
positivo es necesario para despolarizar la membrana.
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3.2 Actividad eléctrica del corazoén.

3.1.4. Adgquisicién de la informacion eléctrica.

Los potenciales de accién pueden ser medidos con ayuda de transductores llamados
electrodos. Dichos electrodos pueden ser situados en la superficie del 6rgano que
envuelve las fuentes de los potenciales de accion.

El musculo cardiaco tiene un amplio suministro de iones a lo largo de todo el tejido
para llevar a cabo las corrientes resultantes de los potenciales eléctricos en cualquier
parte del tejido.

Los electrodos miden el potencial de cada punto en el tejido teniendo como referencia
un electrodo a tierra o incluso un punto de referencia elegido convenientemente en
el cuerpo mismo.

La actividad eléctrica de las células individuales cardiacas se menifiesta en la super-
ficie de la piel como potenciales de superficie. Estos potenciales de superficie son la
culminacion de todas las despolarizaciones celulares que ocurren al mismo tiempo
en todo el cuerpo.

3.1.5. Propagacién del potencial eléctrico como onda.

La despolarizacion inicial de una seccion de la membrana induce una despolarizacion
en la membrana directamente adyacente porque la despolarizacién por definicién
excede el umbral del potencial. La despolarizacion se propaga por toda la membrana,
lo que sugiere que la propagacién del potencial de accién en la célula puede ser
considerada como un fenémeno de propagacién de onda.

3.2. Actividad eléctrica del corazon.

Para una mejor comprension de la actividad eléctrica del corazon, ésta se explica en
dos partes: Misculo cardiaco y proceso de excitacion cardiaco.

3.2.1. Musculo cardiaco.

La funcién principal del musculo cardiaco puede ser resumida como sigue. Un po-
tencial de acciéon que causa la contraccion de las células del musculo del corazom,
reduce el volumen atrial y ventricular respectivamente. Esto resulta en un incremen-
to de presion, conduciendo a una salida a través de la valvula cuando la presion en
frente de la valvula excede la presion detras de la valvula. Este proceso proporciona
cambios de presion para abrir y cerrar las valvulas y por lo tanto realizar la funcion
de bombeo del corazén. La parte de contraccién del corazon se llama sistole. Cada
periodo sistole es seguido por un periodo de reposo, llamado diastole.
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El musculo cardiaco es un musculo hueco que esta diseniado para obligar a la sangre
a entrar en un tubo para llenar el cuerpo. Las fibras del misculo cardiaco no son
excitadas al mismo tiempo. La duracién del periodo de despolarizacion asegura la
maxima contraccién con un solo impulso. La duracion del periodo de repolarizacion
asegura que no haya superposiciones inmediatas en las contracciones.

El periodo de despolarizaciéon es una funcién de la frecuencia en la cual el muscu-
lo cardiaco recibe los pulsos de iniciaciéon. Técnicamente durante este tiempo y el
subsecuente periodo de repolarizaciéon, ninguna nueva repolarizaciéon puede ser ini-
ciada. Sin embargo, los periodos de polarizaciéon y despolarizacién estan sujetos a
ser acortados si es necesario. Conforme la tasa de repeticién aumenta, se consigue
un periodo de despolarizacion mas corto. Esta caracteristica le permite al corazon
adaptarse al estado de ejercicio fisico.

El musculo cardiaco contiene una malla de alambre de células excitables: tejido
nodal que atraviesa el tejido del musculo cardiaco. Esta red de células excitables se
encarga del control y ajuste del latido del corazon.

3.2.2. Proceso de excitacion cardiaco.

Las células nodales se localizan en el corazén. Ellas inician, sincronizan y regulan
las contracciones del corazon generando potenciales de accion peridédicos. Las células
nodales no poseen un potencial de reposo, pero tienen una constante pérdida de
iones.

La persistente pérdida de iones eventualmente causa la despolarizaciéon espontanea
de estas células nodales en intervalos regulares cuando el potencial de la membrana
celular excede cierto umbral. Las células nodales también producen una repolariza-
cion después de cada despolarizacion. Todas las células nodales estan unidas entre
si eléctricamente, de modo que cualquier célula nodal puede iniciar el proceso de
despolarizacién. Sin embargo, hay un orden de despolarizacion; algunas células ha-
cen el proceso mas rapido que otras, dandole prioridad a la célula mas rapida. Si las
células mas rapidas estan danadas, las células mas lentas tomaran la iniciativa.

Estas células nodales estan organizadas en dos grupos generales: el nodo sinoatrial
(nodo S-A) y nodo atrioventricular (nodo A-V). Estos dos nodos se llaman marca-
pasos naturales. El nodo S-A, que es el marcapasos principal del corazén, estimula
las auriculas y el nodo A-V a su vez, y después de una demora, estimula los ven-
triculos. El retardo eléctrico entre los nodos S-A y A-V es creado por la propagacion
de impulsos eléctricos a través del haz de tejidos entre los dos nodos. Este retardo
le da tiempo a las auriculas para vaciar su contenido sanguineo en los ventriculos,
y la contracciéon de la auricula es seguida a su debido tiempo por la contraccion del
ventriculo para obtener méaxima eficiencia de bombeo.

El nodo A-V se encuentra justo por encima de la secciéon llamada anillo fibroso.
El anillo fibroso es un tejido conectivo que separa la auricula del ventriculo y es
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3.3 La senal de electrocardiograma y las ondas que la componen.

un aislante eléctrico. El ndédulo A-V estd también bajo el endocardio de la auricula
derecha. Este nodo genera impulsos bajo estimulo de la despolarizaciéon auricular,
pero también tiene una secuencia de despolarizaciéon por si mismo puesto que esta
construida de tejido nodal también. La despolarizacién del nodo A-V generalmente
es mas lenta que la del nodo S-A. El impulso generado por el nodo A-V es conducido
a través del haz de His el cual se rompe en multiples ramas de conduccion que llevan
el impulso de despolarizacion a la punta del corazén. El nodo A-V tiene un rango
de células con diferentes velocidades de despolarizacion. Las células del nodo A-V
mas lejanas del haz de His son mas rapidas en la despolarizacion, mientras que las
mas lentas son las que se encuentran mas cerca del haz de His. El haz de His actia
Unicamente como conductor de pulsos eléctricos. La velocidad de propagacion de la
despolarizacién es de aproximadamente 0.5 m/s para el tejido del musculo cardiaco,
mientras que la velocidad de propagaciéon para el haz de His es de aproximadamente
de 0.2 m/s.

Todas las células del musculo cardiaco estan conectadas unas a otras por discos inter-
calados. El disco intercalado transmite la despolarizaciéon a la célula adyacente, esta
célula responderd siempre y cuando no se encuentre en la zona de despolarizacion. El
hecho de que las mismas células pasen la senal de despolarizacion a sélo ciertas célu-
las adyacentes es de importancia crucial para entender como el electrocardiograma
(ECG) se forma en los electrodos.

Si todas las células en la punta del corazén son excitadas, la migracion del frente de
onda de la excitaciéon eléctrica a través del disco intercalado proporcionara una suave
despolarizaciéon. Este frente de despolarizacién se mueve homogéneamente hacia la
base del corazon, y como resultado, la sangre es forzada a salir del ventriculo con la
maxima eficiencia. Esta descripcion de la actividad del corazén asume un corazén
normal saludable.

3.3. La senal de electrocardiograma y las ondas que
la componen.

El electrocardiograma es comtunmente la senal biomédica més usada en diagnosticos
clinicos del corazon.

La grabacion de la actividad eléctrica del corazén se llama electrocardiograma

(ECG).

La despolarizacion y repolarizacién durante cada ciclo del corazén genera diferencias
de potencial eléctrico locales, las cuales pueden ser medidas en la piel usando un
equipo eléctrico. Este grupo de senales llamadas electrocardiograma (ECG), cons-
tituyen la senal clinicamente informativa mas usada en el diagnéstico del sistema
cardiovascular.
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Capitulo 3 La senal del ECG como mecanismo de clasificacién de arritmias.

3.3.1. Origen de la senal del electrocardiograma.

EL ECG representa el patréon repetitivo de despolarizacion y repolarizacién del
miusculo del corazén. En la figura (3.2) se muestra la forma esquemética del ECG.

QT Tntarml

Figura 3.2.: Ondas caracteristicas de la sefial de ECG

El ECG esta caracterizado por cinco picos, representados por las letras P, Q, R, Sy
T. La electrocardiografia hizo su introduccion a través de los esfuerzos pioneros del
cientifico aleman Willem Einthoven en 1903. El usé un galvanémetro para disefiar
una forma de grabar los potenciales de accién. El también introdujo las marcas P,
Q, R, S, y T en el ECG estandar. Los ECG iniciales fueron grabados en papel. El
galvanémetro estaba directamente acoplado a una pluma. De esta forma un voltaje
guiaba la desviaciéon del galvanémetro y podia mover la pluma sobre el papel. Cada
electrodo tenia su propia pluma y papel. Cada electrodo es ahora conectado a un
amplificador y un filtro.

3.3.2. Interpretacion de las ondas que componen la senal de
electrocardiograma.

La onda P es el resultado de la despolarizacién auricular, mientras que el resto son
causadas por el ventriculo.

La grabacion inicial de la onda P dura aproximadamente 90 mseg y usualmente no es
mayor a 2.5x107* V. La despolarizacién auricular causa que la auricula se contraiga
y llene el ventriculo. Usualmente la transiciéon de la despolarizaciéon auricular no
es detectada, y el nodo A-V es demasiado pequenio y estd demasiado lejos de los
electrodos como para ser registrado.

El tiempo entre la onda P y el complejo QRS es cominmente usado como una linea
de referencia.
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El complejo QRS dura aproximadamente 80 mseg y tiene una amplitud cerca de 1
mV. El complejo QRS muestra la despolarizacion del tabique (la pared que separa
el ventriculo derecho e izquierdo) y la conduccion a través de las fibras Purkinje. La
pieza final del complejo QRS es la despolarizacién de la pared ventricular de adentro
hacia afuera y del fondo hasta el tope. La repolarizaciéon toma lugar de afuera hacia
adentro y tiene la polaridad opuesta a la despolarizacion. La onda de repolarizacion
no es grabada bajo condiciones normales. Es extremadamente débil y cae a la mitad
de la despolarizacién que representa la excitacion de la contraccion ventricular, el
complejo QRS. Durante la repolarizacion, la auricula se relaja y se llena de nuevo.
La repolarizacion se puede distinguir de la despolarizacion en el potencial de accion
cardiaco por el hecho de que el frente de onda de repolarizaciéon es mayor en cuanto
a duracion que el frente de onda de despolarizacion. La repolarizacién también tiene
un gradiente de potencial de acciéon mucho més suave, que incorpora un gradiente
mas pequeno en la derivada respecto al tiempo del potencial de la membrana celular.

La despolarizacion ventricular esta representada en la onda T de la senal de ECG.
La onda T tiene una amplitud menor que el complejo QRS.

3.3.3. Derivaciones de la senal de electrocardiograma.

El ECG no es medido directamente en el corazén sino en el exterior del cuerpo.
La mediciéon més vieja del ECG estandar es una grabacion de extremidades de tres
puntos, en los brazos y en una pierna, la cual es esencialmente la misma que la
colocaciéon de electrodos de Einthoven. La grabaciéon usa tres mediciones bipolares:
la derivacién I esté entre el brazo izquierdo (L) y el brazo derecho (R) (VL-VR); la
derivacién II estd entre la pierna (F) y el brazo derecho (VF-VL); y la derivacién
IIT esta entre la pierna y el brazo derecho (VF-VL). La figura (3.3) muestra esta
configuracion. Otra colocaciéon de los electrodos es a través de una curva de despla-
zamiento en el pecho que describe la colocacién de los electrodos comenzando por
la derecha, con un electrodo en cada lado del esternon y tres electrodos mas que se
arrastran del lado izquierdo del esternén en la quinta costilla, con el sexto electrodo
debajo de la axila en la sexta costilla. Esta colocacién de electrodos es llamada V1-
V6. La figura (3.4) muestra esta configuracion. Estos seis electrodos se le anaden a
los de tres extremidades. Esta configuracion de ECG estandar fue ideada por Frank
Wilson. En la colocacion de Wilson, debido a la simetria del lado izquierdo y el lado
derecho del corazon, algunos de los efectos de despolarizacion se anulan entre si.
Especificamente, mientras que un evento (onda de impulsos eléctricos) puede estar
alejandose del electrodo, otro se mueve hacia el electrodo, los vectores de campo
eléctrico se anulan entre si. Incluso cuando las dos ondas no se cancelan una a la
otra, la derivacion resultante indica un problema en el patrén de despolarizacion, el
cual proporciona informaciéon de diagnéstico invaluable.

En las figuras (3.3 y 3.4) se muestra la configuracién de electrodos propuesta por
Einthoven y la configuracion propuesta por Wilson respectivamente.
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Figura 3.3.: Configuracion de electrodos propuesta por Einthoven

| EE
| E@ml |

Figura 3.4.: Configuracién de electrodos propuesta por Wilson

Goldberger después encontrd que la sensibilidad de las mediciones se puede mejorar
mediante la disociacion de la extremidad en la que se desea la senal y hace la
medicién de la diferencia con otros electrodos.

El desacoplamiento de cada una de las grabaciones individuales da las siguientes
mediciones aumentadas:

aVR VR VL_QVR VL—VF

aVy VR-gVF 2VL_‘§R_VF

aVp=Vp- VL+VR 2Vp— VL—VR

Combinando todas las mediciones anteriores nos da un total de tres electrodos en
las extremidades (Einthoven), seis en el pecho (Wilson), y las tres derivaciones des-
acopladas introducidas por Goldberger, creando un total de doce derivaciones.
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3.4 Adquisicién de senales de electrocardiograma.

En general, todas las grabaciones eléctricas se realizan con ayuda de un amplifica-
dor diferencial. En la amplificacion diferencial, la senal de diferencia de potencial
eléctrico entre dos puntos medidos se amplifica, y por lo tanto los componentes de
senal que se registraran en ambos electrodos simultaneamente se filtran. Este pro-
ceso se denomina rechazo de modo comin. Como diversas fuentes de ruido tendran
el mismo impacto en la actividad eléctrica registrada en los electrodos, mediante la
medicion de la diferencia entre los electrodos, es decir, el rechazo de modo comun,
el ruido es simplemente eliminado.

En general, el ECG de 12 derivaciones es el estandar para el diagndstico clinico.

3.4. Adquisicion de seiiales de electrocardiograma.

3.4.1. Base de datos MIT-BIH.

La base de datos MIT-BIH esta compuesta por varias bases de datos con diferentes
caracteristicas. Para la realizacion de este proyecto se utilizaron dos bases de da-
tos: MIT-BIH Arrhythmia Database y MIT-BIH Malignant Ventricular Arrhythmia
Database.

Debido a que las senales provienen de distintas bases de datos, tienen diferentes
frecuencias. Una caracteristica comun es que las sefiales no han sido filtradas y por
lo tanto contienen ruido y desviaciones en la linea de base.

3.4.1.1. MIT-BIH Arrhythmia Database

Esta base de datos estd compuesta por 48 grabaciones de las cuales 25 estan dis-
ponibles de manera gratuita. Estas grabaciones tienen una duracién de 30 minutos.
Cada grabacién contiene 2 canales muestreados a 360Hz [16].

3.4.1.2. MIT-BIH Malignant Ventricular Arrhythmia Database

Esta base de datos esta compuesta por 22 grabaciones de 35 minutos de duracion.
Cada grabacién contiene dos canales muestreados a 250Hz.[17].

3.5. Conclusion

En este tercer capitulo se llevé al lector a través de la actividad intracelular del
corazon, conocid su pontencial transmembrana y pontencial de accién. Y asi llegar al
estudio de la senal ECG, como actividad eléctica del corazén, abarcando la obtencién
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de esta senal por medio de las doce derivaciones que el cuerpo humano. Y desde un
punto de vista estructural, se explicaron las diferentes ondas del ECG.

Y como tltimo punto se dio a conocer la base de datos (MIT-BIH) donde se tomaran
las diferentes senales para la aplicaciéon de nuestro método de deteccién de arritmias
cardiacas.

Como siguiente capitulo, se introducira al lector al inicio del procesamiento digital
de senales que es la base de este trabajo.
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4. Fundamentos del procesamiento
de la senal de electrocardiograma.

En este capitulo se dan a conocer conceptos basicos sobre el procesamiento digital
de la senal, se da una breve explicacién de la aplicacion para el ECG y se discute el
enfoque adquirido en el trabajo.

4.1. Introduccién al procesamiento digital de
senales.

Las senales tienen un papel sumamente importante en la vida diaria. La voz, la
musica, y el video son senales que encontramos en la vida cotidiana.

Una senal es una secuencia ordenada de numeros que describe las tendencias y
variaciones de una cantidad fisica. Las mediciones consecutivas de una cantidad
fisica tomada en diferentes tiempos crean una senal tipica en ingenieria.

La mayoria de las sefiales que encontramos son generadas de forma natural, sin
embargo, las sefiales también pueden ser generadas sintéticamente por medio de
una simulacién por computadora.

En un contexto ingenieril, las senales son portadoras de informacion, y el objetivo
es extraer la informacion 1til de la senal. Sin embargo, la extraccion o el mejora-
miento de la informacion 1til a partir de una mezcla de informaciéon tanto 1til como
indeseable es la forma mas simple de procesamiento de senales.

El método para extraer la informacion de la senial depende del tipo de la senal y de
la naturaleza de la informaciéon que porta la senal.

De forma mas general, el procesamiento de sefiales es una operacion disefiada para
extraer, mejorar, almacenar y transmitir informacién util.

En la figura (4.1) se muestra el diagrama de bloques de un sistema.
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Figura 4.1.: Diagrama de bloques de un sistema

La mayoria de las senales que encontramos en la practica son analdgicas. El procesa-
miento analdgico de la senal, usa circuitos con elementos analégicos como resistores,
capacitores, inductores y componentes activos como amplificadores operacionales, y
dispositivos no lineales. Como los inductores estan hechos con material magnético,
éstos tienen resistencia y capacitancia inherente. Esto hace que la calidad de los
componentes sea baja. Los elementos tienden a ser voluminosos y su efectividad es
reducida. El procesamiento analdgico es una forma natural de resolver ecuaciones
diferenciales que describen sistemas fisicos en tiempo real.

El procesamiento digital de la senal (PDS) hace uso de una computadora, la cual
tiene tres elementos basicos, sumadores, multiplicadores y memoria para almacenar.
El PDS consiste en calculos numéricos y no hay garantia de que el procesamiento
se pueda hacer en tiempo real. Ademés si la senal de entrada y la senal de sali-
da son analégicas, es necesario tener un convertidor analégico-digital (A/D) y un
convertidor digital-anal6gico (D/A) para implementar el procesamiento digital de la
senal.

El enfoque digital tiene distintas ventajas sobre el enfoque analégico. El procesador
digital puede ser usado para implementar diferentes versiones de un sistema con solo
cambiar el software del procesador. Tiene flexibilidad. En el caso analdgico, el sistema
tiene que ser rediseniado cada vez que las especificaciones cambian. Los componentes
del diseno pueden no estar disponibles o tener un rango de tolerancia. Ademas, los
componentes sufren variaciones con parametros como temperatura, humedad, etc.

Por todas estas desventajas, la tecnologia se inclina cada vez mas hacia lo digital.

Los principales enfoques para el procesamiento digital de la senal se pueden agrupar
en el dominio del tiempo, el dominio de la frecuencia y el dominio tiempo-frecuencia.

Aunque los tres dominios contienen exactamente la misma informacién, ciertas ca-
racteristicas de la senal pueden ser extraidas con mayor facilidad en ciertos dominios,
es por eso que se elige un dominio sobre otro para el PDS.

En términos especificos como la senial de ECG, la principal caracteristica que se
puede extraer del dominio del tiempo es la duracién del ciclo del corazon. La duracion
del ciclo del corazén frecuentemente se deriva mediante la medicién del periodo de
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tiempo entre dos ondas R. Otras caracteristicas son la duracién de cada onda (es
decir, la duracion del complejo QRS) y la separacién de tiempo entre las ondas
(por ejemplo, el intervalo de tiempo entre las ondas T y P, es decir, el intervalo
de T-P). Generalmente, el complejo QRS se identifica por la forma caracteristica y
constante en relaciéon de tiempo estable en el patron. Otra caracteristica de interés es
el intervalo de tiempo entre la onda T y la consiguiente onda P. Esta medida muestra
la separacion entre dos eventos importantes: la tasa de pulso del nodo sinodal, que
se expresa en la onda P, y el fenémeno de repolarizacién que es el origen de la onda
T.

Para el caso de dominio en frecuencia, en cualquier forma de onda ECG, el complejo
QRS se localiza como la region de alta frecuencia. Las ondas P y T son principal-
mente componentes de baja frecuencia. El segmento ST en el ECG tiene contenido
de baja frecuencia. El ECG normal y la desviacion de ECG a menudo tienen un
contenido de frecuencia muy diferente. Dado que la velocidad normal del corazon
esta en el intervalo de 60 a 100 latidos por minuto, la taquicardia puede superar
los 100 latidos por minuto Ademas de las diferencias de frecuencia, las rampas de
despolarizaciéon y repolarizacion también cambian bajo condiciones de anomalias, lo
que requiere un ancho de banda mucho mas amplio para describir cada fenémeno
diferente.

El ECG estandar puede ser descrito por los primeros ocho armoénicos del ritmo del
corazon en el dominio de Fourier. Cualquier cambio de alta frecuencia en el ECG
normal a menudo crea variaciones en el ECG que requieren un niimero mucho mayor
de los armonicos para describir la gama de frecuencias de 0 a 100 Hz. Sin embargo,
al entrar en el espectro de mayor frecuencia, estard dominado por el ruido y, no
aportara informacion adicional.

Dado que los potenciales de accién son principalmente estocasticos en la naturaleza,
el analisis wavelet de un tinico potencial de acciéon puede no proporcionar los datos
fiables necesarios para un diagnostico preciso.

Sin embargo, cuando se observa una senal repetitiva (como un ECG) como resultado
de la suma de muchos potenciales de accion, las caracteristicas del dominio wavelet
pueden identificar las contribuciones relativas de las frecuencias mas altas (bajas
escalas).

Las caracteristicas wavelet utilizada en el analisis de ECG a menudo detectan la
existencia de una version a escala o desplazada de un patrén tipico o de onda.
Descomposicion Wavelet utiliza una wavelet madre que se asemeja a la forma general
del complejo QRS, lo que revela la ubicacion, la amplitud y la escala del patrén de
QRS cuantitativamente.

El andlisis Wavelet también se realiza utilizando wavelets de Daubechies las cuales
seran vistas mas adelante.
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4.2. Analisis de la seial en tiempo y frecuencia.

Dentro de este subcapitulo se mencionan dos métodos utilizados comiinmente para
el andlisis de senales, uno en el dominio del tiempo (AR) [26] y otro en el dominio
de la frecuencia (TF).

4.2.1. Modelo autorregresivo (AR)

Un proceso autorregresivo es una senal (posiblemente de valor complejo) estocastica
estacionaria, generada por la siguiente ecuacion [2]:

Donde:

x(n) Senal en el tiempo
e(n) Ruido blanco

a(7) Coeficientes AR

Modelado AR (ha sido utilizado ampliamente para el corazén, modelo variabilidad
de frecuencia cardiaca (VFC) y para la estimaciéon del espectro de potencia de las
senales de ECG ).

Primera etapa (Deteccién del complejo QRS)

Antes del modelado, las senales de ECG fueron pre-procesadas para eliminar el
ruido debido a interferencias de la linea de alimentacién, la espiracion, temblores
musculares, picos, etc.

Para realizar esta primera etapa se utilizo el algoritmo de Pan & Tompkins, el cual se
basa en el analisis digital de las pendientes, la amplitud y anchura. La metodologia
es pasar nuestra senal ECG a través de un filtro paso banda digital, para reducir el
ruido. Posteriormente, la sefial filtrada se pasa a través de ventanas de integracion.
Finalmente, un umbral adaptativo se aplica con el fin de aumentar la sensibilidad
de deteccién[26].

Los diferentes pasos del algoritmo se muestra en la figura (4.2).
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Figura 4.2.: Estructura del algoritmo Pan & Tompkins

Segunda etapa (Algoritmo de clasificacién de arritmias)

Para esta etapa se utilizaran los coeficientes del método autorregresivo, para obte-
nerlos se utilizara el algoritmo Burg, posteriormente se aplica MLG (modelo lineal
generalizado) que estd dado por:

Y = AB + ¢

Este modelo hizo una clasificacion lineal la cual dividié en etapas para diferenciar
entre las sefiales del ECG normal y las arritmias cardiacas y se muestran en la figura
(4.3).
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Figura 4.3.: Algoritmo para la clasificaccion de arritmias
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4.2.2. Transformada de Fourier

La Transformada de Fourier (TF), es una herramienta matematica reconocida por
su capacidad de entregar una representacion del contenido de frecuencias que posee
una determinada sefal.

Para definir la TF, se considera ¢(t) como una senal continua en el tiempo. La TF
de esta senal, se muestra como G(f) se defime como sigue:

G(f) = TF{G(T)} = [, glt)e5*"dt

donde f es la frecuencia y j es un niimero imaginario.

Debido a que G(f) es una funcién compleja de f se puede describir como:
G(f) = |G(f)|e? D

donde |G(f)] es la magnitud de G(f) y £ZG(f) representa la fase de G(f)

Sin embargo ha surgido la necesidad de poder analizar sefiales que no se comporten
de forma estacionaria o que presentan cambios bruscos en intervalos pequenos. Estas
senales pueden surgir en la investigacion en areas como la medicina, sismologia,
electronica, etc. [7]

4.3. Analisis de la senal en tiempo-frecuencia

Dentro de este subcapitulo se mencionan dos métodos utilizados comiinmente para
el analisis de senales en el dominio tiempo-frecuencia (STFT) [25] y (TW).

4.3.1. Short Time Fourier Transform

Para 1946 Denis Gabor adapto la Transformada de Fourier para poder analizar una
pequena seccién de la senal en un determinado tiempo (mediante una especie de
ventana). Esta adaptacién es la que se conoce como STFT por sus siglas en inglés
(Shor-Time Fourier Transform), la cual lleva una setial del plano en el tiempo al
plano bidimensional del tiempo-frecuencia [3].

La figura (4.4) muestra esquematicamente la STFT.
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Figura 4.4.: Esquema de la STFT

Esta forma particular de la transformada de Fourier se decidi6é utilizar debido a
las desventajas que presenta la transformada de Fourier para analizar senales que
ocurren en diferentes tiempos. Para una senal x(t), la STFT se define como [13] .

Xsrpr(a, f) [z(t)g*(t — a)dt

Donde ¢(t — a) es una version desplazada de una ventana en el tiempo (puerta) g(t)
que extrae una porcién de la senal z(t). En otras palabras, la puerta g(t — a) con
un lapso limitado, selecciona y extrae solamente una porcién de la senal z(t) para
ser analizada por la Transformada de Fourier .

A pesar de las propiedades favorables de la STFT, esta transformada no es la mejor
solucién para localizar los eventos en tiempo y frecuencia de la senal. El primer factor
que identifica los defectos de la STFT es la eleccion de la longitud de la ventana.
Una ventana demasiado corta no puede capturar toda la duracién de un evento,
mientras que una ventana demasiado larga puede capturar dos o més eventos a la
vez.

Otra desventaja de la STF'T se refiere a la naturaleza de las funciones de base utili-
zadas en la transformada de Fourier, es decir, exponenciales complejas. El término
e(=27/t) describe las variaciones sinusoidales en espacios reales y complejos. Tales
funciones sinusoidales existen en todo momento y no estan limitadas en el lapso o
duracion. Sin embargo, por definicion, los eventos son las variaciones que tipicamen-
te estan limitadas en el tiempo, es decir que comienzan en un punto determinado en
el tiempo y finalizan en otro momento. El hecho de que las funciones sinusoidales
que son base de tiempo ilimitado se utilizan para analizar las variaciones de duracion
limitada, explica por qué la STFT puede no ser la mejor solucién para la deteccion
de eventos, tiene mucho sentido usar como base funciones de tiempo limitado para
descomponer y analizar eventos limitados en el tiempo. Estas dos desventajas de la
STFT nos llevan a la definicién de la Transformada Wavelet que es extremadamente
util para aplicaciones biomédicas.

A continuacién se describe un ejemplo del método en el andlisis de la sefial de ECG:
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La STFT se emplea para eliminar informacién no deseada, como la onda P, onda
T y ruidos. El método de umbral adaptativo se propuso para detectar el complejo
QRS, se aplicé en el ECG de procesamiento.

Primera etapa (Deteccion del complejo QRS):

La STFT es la técnica para el andlisis de senales no estacionarias que transforma
la informacion de la sefial de dominio de tiempo a dominio de tiempo-frecuencia,
su objetivo es eliminar informaciéon no deseada, como la onda P, onda T y ruidos,
nuestra transfomada puede ser representada de la siguiente forma:

o)

T(f, )= / [z (t)w (t —7)] e 2™t

—00

La senal en STF'T se encuentra en funcion del tiempo 7 y frecuencia f. La distribu-
cién de energia en la superficie de STFT llamado espectrograma se puede calcular
a partir de la ecuacion:

E(f,7) =T (f,7)’

Para poder detectar el complejo QRS, este método se utilizo en la etapa de fil-
trado.Una ventana rectangular(SFTF) se utilizé para transformar la senial ECG en
tiempo y frecuencia.

La STFT a 45 Hz (para eliminar el ruido) y se calcula a partir de[25]:

E (1) =log (E (45, 7))

Los datos del espectrograma a la frecuencia de 45 Hz, se utiliz6 para localizar el
complejo QRS .

Segunda etapa (Algoritmo de clasificacién de arritmias)

En esta etapa podemos encontrar diversos algoritmos, los mas usados son tres (Neu-
ral Network NN, Adaptive-Network-Based Fuzzy Interface System ANFIS, Support
Vector Machine SVM)

4.3.2. Transformada Wavelet

Una onda (wave) es usualmente definida como una funcién oscilante en tiempo o
espacio.
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4.3 Analisis de la senal en tiempo-frecuencia

Una wavelet es una “pequena onda”, que tiene su energia concentrada en el tiempo
para proporcionar una herramienta para el analisis de fenémenos transitorios, no
estacionarios o variantes en el tiempo. Todavia tiene la caracteristica oscilante de la
onda pero también tiene la habilidad de permitir el analisis simultaneo en tiempo y
frecuencia con una base matematica flexible.

Una senal o funciéon puede ser mejor analizada, descrita, o procesada si es expresada
como una descomposicién lineal como [24]

f(t) = Xl:alq)z(t)

Donde [ es un indice entero para la suma finita o infinita, a1 son los coeficientes
de expansién con valores reales, y () es el conjunto de funciones de valores reales
de t llamado el conjunto de expansion.

Para la expansion de wavelet, se construye un sistema de dos parametros como sigue

[24]

(8) = 35,40

Donde j y k son indices enteros y § k) (t) son las funciones de la expansién de wavelet
que usualmente forman una base ortogonal. El conjunto de coeficientes de expansion
a(; k) es llamado Transformada Discreta Wavelet de f(t) y es la transformada inversa.

La figura (4.5) muestra esquemdticamente la TW.

W

Wavelat -
Transform Time
Wavelat Analysis

Scale

Amplitude

Time

Figura 4.5.: Esquema de la TW

4.3.3. Transformada Discreta Wavelet.

Es aquella Transformada Wavelet para la cual las funciones wavelet son discretiza-
das, de igual forma la informacion recabada esta en una escala tiempo-frecuencia.

La idea fue desarrollada por Mallat en 1988 quien disefio un algoritmo basado en
un banco de filtros que permite obtener una Transformada Wavelet en una forma
instantédnea a partir de los datos de interés [7].
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Basicamente la TDW realiza dos procesos: filtrado de la senal utilizando un filtro
pasa bajos y un filtro pasa altos de descomposicién y el submuestreo de las seniales
de salida [10]. En la mayorfa de las sefiales las componentes de baja frecuencia son
las que contienen la mayor parte de la informacion de la senal, mientras que las com-
ponentes de alta frecuencia se encargan de incorporar caracteristicas particulares.

» Aproximaciones (componentes de baja frecuencia)
» Detalles (componentes de alta frecuencia)

La figura (4.6) muestra esqueméticamente la descomposicién de la senial.

D— Filtros ‘_/_

Pasa Bajos Pasa Altos

’ '

A D

Figura 4.6.: Esquema de descomposicién de la senial

La ecuacién llamada Transformada Discreta Wavelet (DWT) es [5]:

F) =" cononk () + 5 5 dyoih () ik € Z*
k=0 j=jo k=0
Donde:
Cj0,k Coeficientes de escala
d;p, Coeficientes Wavelet
Jo Entrega el espacio inicial
2N Longitud de la senial f(n)

Ahora vemos que las wavelets 1k (t) estan localizadas en el intervalo centrado en
(to + k) 277, con una longitud de 2/A,,. Estas bandas representan una particién de
niveles en el dominio de la frecuencia [21].

De tal forma que analizar una senal por medio de la Transformada Discreta consiste
en descomponer la misma en un banco de filtros y en cada nivel caracterizar el
comportamiento en el tiempo.

A diferencia de Fourier, al andlisis se realiza en niveles de frecuencia que duplican su
dimension hacia las altas frecuencias, a la vez que se reduce el rango de localizacion.
Es posible entonces localizar por medio del espectro, tanto fenémenos locales como
patrones de autosimilaridad a distintas escalas.
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Se sabe que el apropiado truncamiento de las series de wavelets, realizado en cada
nivel j, no desnaturaliza o destruye la senal. Pero hay que tomar en cuenta que la
Transformada Discreta Wavelet no es apropiada para caracterizar fenémenos esta-
cionarios, casi monocromaticos. Sin embargo, el empleo de wavelets es tan flexible,
que es posible extender la Transformada Discreta y disenar otras mejor adaptadas
para propésitos particulares.

Las operaciones implican una importante tarea computacional, las mismas pueden
realizarse mediante eficientes algoritmos, los cuales realizan el analisis y la sintesis
mediante filtros digitales, operando a partir de los datos muestrales de la senal.

4.3.4. Familia de filtros Daubechies.

La Transformada Wavelet de tipo Daubechies, se definen del mismo modo que la
Transformada Wavelet Haar, que es calcular promedios y las diferencias que se ob-
tienen a través de los productos escalares, seniales de escala, la tnica diferencia entre
ellos consiste en cémo estas senales de escala y wavelets se definen.

Para los filtros Daubechies, lo que hacen es producir los promedios y las diferen-
cias utilizando s6lo un poco mas los valores de la senal. Este pequenio cambio, sin
embargo, proporciona una enorme mejora en las capacidades de este tipo de trans-
formadas. Esto nos proporciona un conjunto de potentes herramientas para llevar a
cabo tareas basicas de procesamiento de senales. Estas tareas incluyen la compre-
sion y la eliminacién de ruido para senales de audio y para las imagenes, e incluyen
mejoras de la imagen y el reconocimiento de la setal.

Aligual que la transformada de Haar, la Transformada Wavelet Daubechies conserva
la energia de las senales y redistribuye la energia en una forma méas compacta.

Cada nivel tiene cierta forma de Transformada Wavelet del tipo Daubechies.

Las figuras (4.7, 4.8 y 4.9) muestran tanto las aproximaciones Daubechies como la
funcién Wavelet desde el nivel 4 hasta el nivel 6.

Figura 4.7.: Aproximaciéon Daubechies y Funciéon Wavelet Db | de nivel 4
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Figura 4.8.: Aproximacién Daubechies y Funcion Wavelet Db , de nivel 5

[

Figura 4.9.: Aproximacion Daubechies y Funcién Wavelet Db ;| de nivel 6

4.3.4.1. Caracteristicas de los Filtros Daubechies en Matlab

Para el procesamiento de senales, en el campo de estudio hay diferentes paqueterias
ya disenadas para aplicar los distintos analisis de senales. Dentro de este trabajo
la paqueteria utilizada serd Wavelet Toolbox de Matlab. Especificamente en las
wavelets discretas, de una dimension ya que nuestro objeto de estudio es una senal.

Pero dentro de cada wavelet ya precargada, hay un diseno matemaético y caracteris-
ticas dependiendo de la familia wavelet que se escoja. En este caso se utilizo Wavelet
Daubechies, las caracteristicas de esta wavelet son [32]:

s Filtros de minima fase

Ortoganalidad

Biortogonalidad

El orden es N (estrictamente enteros positivos)

Ancho de soporte 2N — 1

Longitud de los filtros 2N
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4.4 Conclusion

4.4. Conclusion

Como capitulo introductorio al procesamiento digital, se tomaron los principales
conceptos de procesamiento, desde el concepto de senal y sistema desde un punto
de vista ingenieril y aplicado, pasando por los principales dominios para el analisis
que puede tener una sefial, como lo son en el tiempo, en la frecuencia y en tiempo-
frecuencia (Transformada Wavelet). Y en este tltimo analisis se abarcé la TDW
(Transformada Discreta Wavelet) y como derivacién de ella, los filtros Daubechies,
los cuales representan una parte importante del procesamiento de la sefial ECG en
nuestro trabajo y de la misma deteccion.

En el préximo capitulo se dara paso a la descripcion y desarrollo de cada una de las
etapas que conforman el método propuesto en este trabajo.
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5. Deteccion y clasificacion de
arritmias cardiacas.

A continuacién se hace una comparacion entre el método en el que se baso el pre-
sente trabajo [23], el cual presenta la deteccion automética del intervalo R-R por
Transformada Wavelet, con el enfoque propuesto. Posteriormente se explica a detalle
tal enfoque y sus caracteristicas.

Hay que tener en cuenta que nuestro método se encuentra dividido en tres partes,
una el preprocesamiento de la sefial de ECG, la segunda es la forma de deteccion
del intervalo R-R y como tercera parte se tiene el algoritmo que clasificara a las
diferentes arritmias cardiacas.

En la figura (5.1) se muestra un diagrama de bloques de la composicion del método
propuesto.

Preprocesamiento Método de Algoritmo de
de la sefial de deteccion del clasificacion de
ECG intervalo R-R arritmias

Figura 5.1.: Método propuesto.

5.1. Deteccion del intervalo R-R.

El principal objetivo dentro de este capitulo es la comparacion de resultados entre
el método implementado para este trabajo y aquellos métodos existentes. Dentro de
esta rama de investigacion podemos encontrar diversos métodos para poder detectar
el intervalo R-R.

Se analizard el principal método que puede ser comparado con nuestro método por
Wavelet.

5.1.1. Transformada Discreta Wavelet
Este método inicialmente descompone la sefial original de ECG utilizando la Trans-

formada Discreta Wavelet y Daubehies Wavelet (db6) como la wavelet madre. Re-
mueve las componentes de baja frecuencia para remover la linea de base y remueve
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las componentes de alta frecuencia para remover el ruido de la senal original. Después
utiliza la senal preprocesada para encontrar el intervalo R-R del ECG automaética-
mente.

A continuacién se muestra en la figura (5.2) la deteccién de intervalo R-R que
obtuvimos en comparacién con la figura (5.3) donde se muestra la deteccion del
intervalo R-R obtenido por Vanisree K y Jyothi Singaraju.

o1l 1 L i | |/} I 1 T | Iy I L
] 500 1000 1500 2000 500 3000 00 4000

Figura 5.2.: Deteccién del intervalo R-R obtenida.
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1
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Figura 5.3.: Deteccion del intervalo R-R con el método Vanisree K-Jyothi
Singaraju.

Se puede observar al comparar los resultados obtenidos, que en los dos casos se logra
el objetivo deseado, que es la deteccion del intervalo R-R.

5.2. Meétodo de clasificacion de arritmias cardiacas.

A continuacién se detalla el método propuesto. Este método consta del preproce-
samiento de la sefial de ECG, que realiza la eliminaciéon de la linea de base y la
eliminacion del ruido, esta tltima con ayuda de la Transformada Discreta Wavelet;
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la deteccién del intervalo R-R, que igualmente utiliza la Transformada Discreta Wa-
velet y el algoritmo de clasificacion de arritmias cardiacas, basado en la deteccion
del ritmo cardiaco.

La figura (5.4) muestra un diagrama detallado del método propuesto.

Método
propuesto

Método de deteccion
del intervalo RR

Preprocesamiento
de la sefial de ECG

D2, D4,D5

Figura 5.4.: Diagrama detallado del método propuesto.

5.2.1. Eliminacion de la linea de base.

Una senal de ECG normalmente presenta una linea de base que impide el procesa-
miento de la senal.

El primer paso para el procesamiento digital de la senial de ECG consiste en la
eliminacion de la linea de base. Para eliminarla, se suaviza la senal utilizando la
funcion de matlab smooth que utiliza el método promedio mévil.

El filtro de promedio moévil logra eliminar la linea de base con un factor apropiado
para suavizar la senal. Este factor se calcula dividiendo el periodo de la senal de
ECG entre el tiempo de muestreo de la sefial (en segundos). [18].

5.2.2. Implementacion de la Transformada Discreta Wavelet.

En el procesamiento digital de la senal se utilizan las transformadas en los domi-
nios tiempo y frecuencia para facilitar los calculos asi como visibilidad de cierta
informacion de la sefnal.

La transformada mas conocida es la transformada de Fourier, esta transformada se
puede ver como la representacién de una suma de secuencias de senos y cosenos con
frecuencias que son multiplos enteros de la frecuencia fundamental asociada con la
secuencia periddica.
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El problema con el analisis mediante la transformada de Fourier al pasar la senal
al dominio del tiempo es que se pierde la informacion referente al tiempo, es decir,
que no es posible determinar el momento en el que ocurre cierto evento o en el que
se presenta cierta frecuencia.

Una forma de corregir el problema de la transformada de Fourier es mediante la
STFT (Short Time Fourier Transform) que permite el andlisis de la senal tanto en
el tiempo como en la frecuencia por medio de ventanas, pero que también presenta
un problema, dicha informacion se encuentra limitada por el tamano de la ventana.

Esto nos conduce a la Transformada Discreta Wavelet que nos permite la descompo-
sicién de una senal discreta a varias escalas en sus componentes tiempo-frecuencia.

El analisis Wavelet permite el uso de intervalos grandes de tiempo en aquellos seg-
mentos en los que se requiere mayor precision en baja frecuencia, y regiones mas
pequenas donde se requiere informaciéon en alta frecuencia, esto se logra mediante
una técnica de ventanas con regiones de tamafo variable.

En la figura (5.5) se muestra el filtro de bancos para implementar la descomposicién
discreta wavelet.

> [ )-$ 2 ¢
Sefal  —d »! )"$ > @

> >y — 1 > . l >4 P

o . L |

» )-* 2 ]. { 2
I
e ) })—{ —> eaa

DWT Nivel 1 DWT Nivel 2 DWT Nivel 3

Figura 5.5.: Filtro para la descomposicion discreta wavelet

Las notaciones h1 y hO son los filtros FIR paso altos y paso bajas respectivamente.
Cada senal filtrada es submuestrada lo que se reduce la longitud de las componentes
de la senal por un factor de dos.

En el presente trabajo se utiliza la transformada wavelet para eliminar el ruido
asi como las componentes indeseables de la senal y de esa forma poder extraer el
intervalo R-R. La descomposicion de la senal se realiza en el nivel 8, la wavelet madre
o funcién base utilizada es db6.

La senal se reconstruye de los coeficientes dy, los cuales contienen las componentes
de frecuencias mas altas usando la Transformada Discreta Wavelet Inversa (TDWI).
Esta senial reconstruida contiene el detalle de las altas frecuencias en la senial original.
Asi que la senal reconstruida de dy, do, v los otros coeficientes d,, es llamada el detalle.
Para representar estas sefiales usamos la notacion D1 que significa el detalle en el
nivel 1.[21].
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5.2 Método de clasificaciéon de arritmias cardiacas.

5.2.3. Eliminacion de ruido de la senal.

Aunque los componentes de baja frecuencia se eliminan de la senal original, atin
puede tener ruido debido a los componentes de alta frecuencia. Con el fin de eliminar
el ruido de la senal se requiere identificar qué componentes contienen ruido y, a
continuaciéon estos componentes identificados se eliminan de la senal.

Cuando se descompone una senal por la TDW, observamos que las aproximaciones
sucesivas se vuelven menos y menos ruidosas a medida que la informacién de alta
frecuencia se filtra de la senal. Pero al desechar toda la informacion de alta frecuencia,
también se pueden perder muchas caracteristicas de la sefial original. Una éptima
eliminacién de ruido requiere un enfoque mas sutil llamado tresholding [21]. Esto
implica desechar solo las porciones de los detalles que superan un cierto limite.

5.2.4. Deteccion del intervalo R-R.

Para determinar el intervalo R-R de una senal de ECG es necesario detectar las
ondas R en la senal. Dado que las ondas R tienen mayores amplitudes que las
demas ondas, pueden ser facilmente detectadas. Para detectar las ondas R, ciertos
componentes de la senal descompuesta se mantienen y los otros componentes de
baja y alta frecuencia se eliminan. Los detalles D3, D4 y D5 se mantienen y todos
los demés componentes se eliminan. Para que la onda R sea més notable, la senal
obtenida se eleva al cuadrado y luego se aplica un limite inferior para eliminar los
pseudo-picos.

El desempeno del algoritmo fue analizado con los siguientes parametros:

» Sensibilidad (Se). Indica el porcentaje de latidos verdaderos que fueron detec-
tados correctamente por el algoritmo.

_ _ TP
SE(%) = 7pirn
= Valor predictivo positivo (+P). Da el porcentaje de latidos detectados que son
verdaderos.
_ _TP
+P(%) = 75175

» Tasa de error de deteccién (TED):

TED(%) = 5~jx

Donde, TP (true positive). Numero de ondas R verdaderas detectadas.
FP (false positive). Nimero de ondas R falsas.
FN (false negative). Numero de ondas R que que no fueron detectadas.

ZR—R. Numero total de intervalos R-R.
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Capitulo 5 Deteccién y clasificacion de arritmias cardiacas.

5.2.5. Calculo del ritmo cardiaco.

El papel del ECG convencionalmente tiene una velocidad de 25mm/s; lo que quiere
decir que en cada segundo hay cinco cuadros grandes de % centimetro y que en 1
minuto hay 300 cuadros grandes. Para calcular el ritmo cardiaco RC se calcula el
intervalo R-R en segundos. Por simple regla de 3, si en un minuto hay 300 cuadros,
entre dos R-R habra los cuadros calculados, por lo que se divide 300 entre el niimero
de cuadros que hay en un intervalo R-R y asi se tendra el ritmo cardiaco. [22].

5.2.6. Algoritmo de clasificacion de arritmias cardiacas.

Para el pre-diagnostico de arritmias cardiacas se analiza el intervalo R-R y el ritmo
cardiaco, después se utiliza un umbral para detectar las arritmias.

Los parametros utilizados para la deteccién son los siguientes [22]:
RC normal: 60-100 latidos por minuto
Intervalo R-R normal: 0.6 segundos -1 segundo

Para la detecciéon Bradicardia y Aleteo Ventricular se obtuvieron el ritmo cardiaco
(RC) y el intervalo R-R con las siguientes especificaciones:

RC<60 latidos por minuto
Intervalo R-R> 1 segundo

Para distinguir Aleteo Ventricular de Bradicardia se observa el comportamiento de
la sefial en donde para Aleteo Ventricular el complejo QRS no esta bien definido y se
observa un patrén continuo, el programa realizado detecta un RC muy bajo (mucho
menor que bradicardia) que permite distinguirlas.

Por lo tanto, la senal sera detectada como Aleteo Ventricular si presenta las siguien-
tes especificaciones:

RC<40 latidos por minuto
Intervalo R-R> 1.5 segundos
De lo contrario la senal sera detectada como Bradicardia.

Para la deteccion de Taquicardia Ventricular se obtuvieron el ritmo cardiaco (RC)
y el intervalo R-R con las siguientes especificaciones:

RC>100 latidos por minuto
Intervalo R-R<0.65 segundos

En la figura (5.6) se muestra el algoritmo de clasificacion de arritmias cardiacas,
donde se obtienen los detalles D3, D4 y D5 para que la onda R sea méas notable, a
continuacion se detecta el intervalo R-R y se calcula el ritmo cardiaco. Finalmente se
tiene un umbral para distinguir entre Aleteo Ventricular o Bradicardia y Taquicardia
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5.3 Conclusién

y un ultimo umbral para distinguir entre Aleteo Ventricular y Bradicardia, en caso
de que no se presente alguna de las anteriores se toma como ritmo cardiaco normal.
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Figura 5.6.: Algoritmo propuesto de deteccién de arritmias

5.3. Conclusion

Dentro de este capitulo se explicé el método ya implementado para el procesamiento
de una senal ECG y el para la clasificacion de arritmias cardiacas. También se
presenté el modelo de deteccion del intervalo R-R.

Como siguiente capitulo, se tendrd la validacion del método propuesto, donde se dara
a conocer su sensibilidad y tasa de error, después de ser ejecutado en las diferentes
senales ECG de la base de datos MIT-BIH que se eligieron.
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6. Evaluacion y Validacion del
esquema propuesto.

6.1. Eliminacion de la linea de base.

En la figura (6.1) se muestran de manera comparativa la sefial original y la sefial sin
la linea de base.

Sefial ECG
T

iZCMLueLLLMM«M«L 1L

L L L 1 L 1 1 L J
2 0 & 8 12 14 "% 20
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T T
1 1
I T

=

Amplitud [mv])
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Eliminacién de la linea de base
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T
1 1
L ® 2

1
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Figura 6.1.: Eliminaciéon de la linea de base

En la segunda figura se puede apreciar que se ha logrado el objetivo ya que la linea
de base ha sido eliminada por medio del filtro de promedio moévil.

6.2. Implementacion de la Transformada Discreta
Wavelet.

La figura (6.2) muestra la descomposicién de la senal de ECG.
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Capitulo 6 Evaluacion y Validacion del esquema propuesto.
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Figura 6.2.: Descomposicién de la senal de ECG

6.3. Eliminaciéon de ruido de la senal.

En la figura (6.3) se muestran de manera comparativa la senal de ECG original y la
senal sin ruido.
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Figura 6.3.: Eliminaciéon de ruido de la senal

En la segunda imagen se logra apreciar una senal més limpia y libre de ruido, por
lo que se logra el objetivo.

6.4. Deteccion del intervalo R-R.

La figura (6.4) muestra la deteccién del intervalo R-R.
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6.5 Algoritmo de clasificacion de arritmias cardiacas.

Intervalo R-R
T T

Tuam;m [s]

Armplitud

Figura 6.4.: Intervalo R-R

En la figura (6.5) se muestra el desempeno del método de deteccion del intervalo
R-R.

Deteccidn

Sefial : Se +P TED

MIT-BIH ™ FP FN {T:rg,i”,fﬁ) (%) (%) (%)
100 25 0 0 0 100 100 0
203 33 2 1 3 97.06 94.29 1.05
232 18 0 0 0 100 100 0
418 7 4 1 5 63.64 375 133
419 12 0 0 0 100 100 0
420 22 0 0 0 100 100 0
421 32 4 3 7 88.89 9143 3.10
605 18 0 0 0 100 100 0

8 sehales | 167 10 5 15 93.69 96.65 0.685

Figura 6.5.: Resultados del método propuesto para las senales de la base de datos
MIT-BIH.

Se puede ver en la tabla que el método tiene una sensibilidad y un valor predictivo
positivo por arriba del 90 % por lo que también logra el objetivo deseado.

6.5. Algoritmo de clasificacion de arritmias
cardiacas.

Los resultados obtenidos fueron validados con los diagnésticos proporcionados por
la base de datos MIT-BIH [11], [12].
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Capitulo 6 Evaluacion y Validacion del esquema propuesto.

Taquicardia Ventricular (TV). Para la clasificacion de esta arritmia se obtuvieron
el ritmo cardiaco (RC) y el intervalo R-R con las siguientes especificaciones:

RC>100 latidos por minuto

Intervalo R-R<0.65 segundos

Para esta arritmia se utilizaron 20 segundos de las siguientes senales:
= Senal 203

La figura (6.6) muestra de manera comparativa la sefial de ECG original y la detec-
cion del intervalo R-R, de la senial 203 diagnosticada como TV por la base de datos
MIT-BIH.
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:-LWJWlNUML,JrJ"JMa‘,J‘r“"UJ' J\H‘WH“V-F-,‘-—ll v L v—-—'y,.q ‘~|L~‘...' R J 1\/'] H, -—L .

gill]l

Ti ampo [s]
Intervalo R- R

H’l JH

Tuempo [s]

.uu Toa]

104

c l

mnpnrud

P T T T N N

Figura 6.6.: Senal 203

De la senal 203 se obtienen las siguientes caracteristicas:

RC=108 latidos por minuto.

Intervalo R-R=0.5925 segundos.

Por lo que la arritmia de la senal se clasifica como Taquicardia.
= Senal 420

La figura (6.7) muestra de manera comparativa la sefial de ECG original y la detec-
cion del intervalo R-R, de la senial 420 diagnosticada como TV por la base de datos
MIT-BIH.
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6.5 Algoritmo de clasificacion de arritmias cardiacas.
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Figura 6.7.: Senal 420

De la senal 420 se obtienen las siguientes caracteristicas:

RC=110 latidos por minuto.
Intervalo R-R=0.6439 segundos.

Por lo que la arritmia de la senal se clasifica como Taquicardia.

= Senal 421

La figura (6.8) muestra de manera comparativa la senial de ECG original y la detec-
cién del intervalo R-R, de la sefial 421 diagnosticada como TV por la base de datos

MIT-BIH.
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Figura 6.8.: Senal 421

De la senial 421 se obtienen las siguientes caracteristicas:

RC=114 latidos por minuto.
Intervalo R-R=0.4860 segundos.
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Capitulo 6 Evaluacion y Validacion del esquema propuesto.

Por lo que la arritmia de la senal se clasifica como Taquicardia.
= Senal 605

La figura (6.9) muestra de manera comparativa la sefial de ECG original y la detec-

cion del intervalo R-R, de la sefial 605 diagnosticada como TV por la base de datos
MIT-BIH.
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Figura 6.9.: Senal 605

De la senal 605 se obtienen las siguientes caracteristicas:
RC=143 latidos por minuto.

Intervalo R-R=0.4195 segundos.

Por lo que la arritmia de la senal se clasifica como Taquicardia.

Bradicardia Para la clasificacién de esta arritmia se obtuvieron el ritmo cardiaco
(RC) y el intervalo R-R con las siguientes especificaciones:

RC<60 latidos por minuto
Intervalo R-R> 1 segundo
Para esta arritmia se utilizaron 20 segundos de la siguiente senal:

s Senal 232

La figura (6.10) muestra de manera comparativa la senal de ECG original y la
deteccion del intervalo R-R, de la senal 232 diagnosticada como Bradicardia por la
base de datos MIT-BIH.
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6.5 Algoritmo de clasificacion de arritmias cardiacas.
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De la senal 232 se obtienen las siguientes caracteristicas:
RC=58 latidos por minuto.

Intervalo R-R=1.0222 segundos.

Por lo que la arritmia de la senal se clasifica como Bradicardia.

Aleteo Ventricular (AV) En esta arritmia, observando el comportamiento de la
senal en donde el complejo QRS no esta bien definido y se observa un patrén conti-
nuo, el programa realizado detecta un RC muy bajo (mucho menor que bradicardia)
que permite distinguir entre AV y bradicardia.

Para la clasificacion de esta arritmia se obtuvieron el ritmo cardiaco (RC) y el
intervalo R-R con las siguientes especificaciones:

RC<40 latidos por minuto

Intervalo R-R> 1.5 segundos

Para esta arritmia se utilizaron 20 segundos de las siguientes senales:
= Senal 418

La figura (6.11) muestra de manera comparativa la senal de ECG original y la
deteccion del intervalo R-R, de la senal 418 diagnosticada como AV por la base de
datos MIT-BIH.
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Capitulo 6 Evaluacion y Validacion del esquema propuesto.
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Figura 6.11.: Senal 418

De la senal 418 se obtienen las siguientes caracteristicas:

RC=38 latidos por minuto.

Intervalo R-R=1.5789 segundos.

Por lo que la arritmia de la senal se clasifica como Aleteo Ventricular.
= Senal 419

La figura (6.12) muestra de manera comparativa la sefial de ECG original y la
deteccion del intervalo R-R, de la senal 419 diagnosticada como AV por la base de
datos MIT-BIH.
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Figura 6.12.: Senal 419

De la senal 419 se obtienen las siguientes caracteristicas:
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6.6 Conclusién

RC=36 latidos por minuto.
Intervalo R-R=1.5789 segundos.

Por lo que la arritmia de la senal se clasifica como Aleteo Ventricular.

Ritmo Cardiaco Normal (RCN) El RCN se considera en el presente trabajo
cuando la sefial no se clasifica con alguna de las 3 arritmias anteriores.

Para el RCN se utilizaron 20 segundos de las siguiente senal:

= Senal 100

La figura (6.13) muestra de manera comparativa la senial de ECG original y la
deteccion del intervalo R-R, de la senal 100 diagnosticada como RCN por la base de
datos MIT-BIH.
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6.6. Conclusion

La técnica propuesta logra el rendimiento en la detecciéon de Se = 93.69% y P = +
96.65 %, y TDE= 0,685 % y la clasificacién adecuada de la Bradicardia, Taquicardia
Ventricular y Aleteo Ventricular.

Se presenta una tabla comparativa, de la sensibilidad de cada método y algoritmo:

’ Método ‘ Sensibilidad ‘
Método Propuesto 93.69 %
STFT 99.1%
AR 89 %

Cuadro 6.1.: Tabla comparativa entre métodos de deteccion de arritmias.
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Capitulo 6 Evaluacion y Validacién del esquema propuesto.

Podemos concluir que la diferencia entre los porcentajes de sensibilidad de los tres
métodos analizados no distan en gran magnitud, son comparables, se observa que
el mejor método analizado es el de STFT con el mayor porcentaje de sensibilidad.
Posteriormente nuestro método seria el segundo en porcentaje de sensibilidad, y asi
teniendo al método Autoregresivo con un porcentaje menor al de nuestro método.

Teniendo este capitulo enfocado a la comparacion entre dos de los métodos que
pueden existir para la deteccién de arritmias cardiacas, pero dejando muy en claro
que hay mas métodos que se han desarrollado y que atun se estan creando, con
porcentajes de sensibilidad iguales, por arriba y por debajo de los ya mencionados.
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7. Conclusiones y Perspectivas.

7.1. Conclusiones.

En esta tesis se ha desarrollado un algoritmo basado en la Transformada Discreta
Wavelet para detectar el intervalo R-R y con éste clasificar tres arritmias cardiacas
(taquicardia ventricular, bradicardia y aleteo ventricular) y el ritmo cardiaco normal.

El resultado obtenido es satisfactorio y se puede comparar con otros métodos de
clasificacion de arritmias cardiacas, como se muestra en los resultados obtenidos
en la figura (6.5), el enfoque propuesto logra el rendimiento en la deteccién de Se
=93.69% y P = + 96.65%, y el nimero de deteccién errénea es de 0,685 %. El
método propuesto se valida con la base de datos MIT-BIH donde las senales tienen
un diagnostico establecido.

Podemos calificar nuestro método como bueno tomando en cuenta que su estructura
no es compleja y los resultados obtenidos para las tres arritmias propuestas son
eficientes, se sabe que existiran métodos mas complejos que por lo mismo detectaran
arritmias mas especificas. Pero dentro de lo estipulado para nuestro enfoque se tiene
un porcentaje de error minimo y cumple con lo establecido.

Este trabajo de investigacién propone una técnica de deteccion del intervalo R-R,
combinada con la Tranformada Discreta Wavelet, para la clasificacién de arritmias
cardiacas, con un satisfactorio resultado para las 3 arritmias establecidas en este
proyecto.

7.2. Perspectivas.

Se espera en un futuro probar el algoritmo con senales analdgicas, realizando el
proceso de digitalizar la senal y validar los resultados.

De igual forma se espera poder agregar una base de datos al algoritmo para alma-
cenar el registro de pacientes y poder tener un historial.

Por 1ltimo se desea clasificar las siguientes arritmias: Fibrilacién Ventricular (FV),
Aleteo Auricular (AA), Fibrilacion Auricular (FA) y Taquicardia Auricular; esto a
través de la deteccion de parametros como el complejo QRS y ondas caracteristicas
de la senal.
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A. Toolbox

Métodos wavelet proporciona potentes herramientas para el anélisis, la codificacion,
la compresion, la reconstruccion, y modelado de senales e imagenes.

Wavelet Toolbox es compatible con una gama completa de andalisis wavelet y opera-
ciones de sintesis. Se puede utilizar para:

= Lograr altos indices de sefial o la compresion de imagenes con ninguna pérdida
de datos importantes.

= Estudio de las propiedades fractales de senales e imagenes.

= Extraer informaciéon de caracteristicas, para su uso en aplicaciones de recono-
cimiento.

» FEliminacién de ruido de las senales.

Wavelet Toolbox apoya la exploracion interactiva de las propiedades de wavelets y
aplicaciones. Es ttil para exploracion interactiva y el procesamiento de audio de la
imagen, y el procesamiento de video, imégenes biomédicas: unidimensional (1-D) y
bidimensional (2-D).

Caracteristicas Principales

» Familias de tipo Wavelet, incluyendo filtros wavelet tipo Daubechies, complejos
Morlet y Gaussiano, biortogonales reales inversas.

» Wavelet y servicios de procesamiento de senales, incluyendo una funciéon de
conversion de escala a frecuencia.

= Métodos para la adicién de familias wavelet.
= Implementacion de los métodos para la construccion de wavelets.
= Herramientas para el analisis de wavelet continuas y discretas

En Matlab podemos interactuar de dos diversas maneras en la aplicacién de la
Transformada Discreta Wavelet, una es por medio de parametros y funciones ya
establecidas, que se ejecutaran a las respectivas senales en estudio y la segunda es
por medio de una interfaz llamada Wavelet Toolbox Main Menu.
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Capitulo A Toolbox

A.1. Comandos para la Transformada Discreta
Wavelet

Comenzando el andlisis y aplicacion de la Transformada se tienen diversos parame-
tros:

Parimetros Funcién
f = fullfile(folderName1, folderName2, Crea el nombre del archivo completo y
..., fileName) el nombre de las carpetas.
filelD = fopen(filename) Abre el archivo, [2e 105 caracteres

utilizando el esguema de codificacion
asociado con el archivo.

A= freadfid,size,precision) Lee 105 datos binarios del archivo
especificaco vy 105 guarda en la matriz
de normbre A
wname Es el nombre de la Transfommada

yavelet, puede ser Moret, Daubechies,
Mexican Hat, ete

[cA, ¢D] Coeficientes de aproximaciones y
coeficiertes de los detalles.
dwt Camanda que realiza un solo nivel

unidimensional de descomposicion
wavelet con respecto a cada wavelet.
[Lo_D.Hi_D] Filtro paso bao y FIo paso alo de
descompasician y 10s dos vectares
creados son de la misma longitud .
wavemenu Alre el mend para acceder a las
diferentes herramientas graficas que se
proporcionan en el software Toolbox
WWavelet

Figura A.1l.: Pardmetros y comandos en matlab para el procesamiento Wavelet

Después de activar “wavemenu” en la pantalla de comando de Matlab, se desplegara
una ventana como se muestra:
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A.1 Comandos para la Transformada Discreta Wavelet

Wavelet Toolbox Main Menu
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GLOSARIO

Corazén. Organo musculoso que actiia de motor del aparato circulatorio. Esta
situado en la regiéon media del torax, inmediatamente detras del cuerpo del
esternon.

Miocardio. Tejido muscular del corazén,situado entre el pericardio y el endo-
cardio.

Ventriculo. Cada una de las dos cavidades del corazén que reciben la sangre
de las auriculas y la envian a las arterias.

Auricula. Cada una de las dos cavidades superiores del corazon que reciben la
sangre de las venas y la expulsan hacia los ventriculos.

TroncoPulmonar. Es la arteria por la cual la sangre pasa del ventriculo derecho
a los pulmones.

AnilloVentricular (Anillo Mitral). La vélvula mitral es una valvula auricu-
loventricular, es decir, separa la auricula izquierda del ventriculo izquierdo. El
anillo mitral constituye la unién anatéomica entre la auricula y el ventriculo.

Vena Cava Inferior. La vena cava inferior es una larga vena que asciende por
el abdomen. Recolecta sangre de las venas hepéticas, lumbares, gonadales,
rebales y frénicas.

Crista Terminalis. Representa la unién entre el seno venoso y el corazén en
forma de una cresta vertical.

Misculos Pectineos. Los musculos pectineos empiezan en la cresta terminal
y se encuentran en la auricula izquierda. Estos musculos se contraen en el
proceso de sistole.

Porciéon Sinusal. Estructura localizada en la porcién superior de la auricula
derecha, cerca de la desembocadura de la vena cava superior, formada por un
conjunto de células miocardicas.

Tricuspide. La sangre pasa de la auricula derecha al ventriculo derecho a través
de esta valvula. La valvula trictuspide tiene un didmetro de 38 mm y permite
el paso de la sangre durante la diastole.

Misculo Papilar. Es un pequeno musculo que se encuentra en las paredes
ventriculares del corazén. Estda unido a las cuerdas tendinosas. Cuando este
tipo de musculo se contrae este tira de las cuerdas tendinosas, las cuales sujetan
las valvas cardiacas, impidiendo que estas se reviertan, evitando el retroflujo
de la sangre de los ventriculos hacia las auriculas.
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Septum Interventricular. Es un tabique con una divisién fuerte, colocada obli-
cuamente, que tiene una parte membranosa y una muscular. La parte mem-
branosa es delgada, lisa y fibrosa en estructura. El lado derecho del tabique se
relaciona con la auricula derecha por arriba de la valvula y con el ventriculo
derecho por debajo de la misma.

Sistole y Didstole. Movimiento de contraccién (sistole) y relajacién (didstole)
del corazén. La presion sanguinea llega al nivel maximo en la sistole y al
minimo en la didstole. Son los dos puntos de medida de la presién arterial.

Acidos Grasos. Son moléculas formadas por cadenas de carbono que poseen un
grupo carboxilo como grupo funcional. El niimero de carbonos habitualmente
es nimero par.

Hidratos de Carbono. Son compuestos organicos compuestos por carbono, hi-
drogeno y oxigeno en una relacion 1:2:1 respectivamente. Su férmula quimica
es (CH50)n, donde la n indica el nimero de veces que se repite la relacion
para formar una molécula de hidrato de carbono méas o menos compleja.

Capacidad Aerdbica. Es la posibilidad que tiene el organismo de llevar a cabo
eficientemente, una actividad fisica sostenida y de menor esfuerzo, con un
grado leve de fatiga y una recuperacion rapida.

Capacidad Anaerébica. Se define como la capacidad del organismo para fun-
cionar eficientemente al realizar actividades fisicas de corta duracién y de alta
intensidad, en presencia de poco oxigeno debido al fuerte esfuerzo, produciendo
energia.

Células Miocardicas. Son células alargadas y ramificadas que se unen unas a
otras de forma irregular mediante los discos intercalares, cuya funcion es la de
facilitar la conduccién de los potenciales eléctricos que se desarrollan a nivel
del corazom.

Endocardio. Membrana lisa que tapiza las cavidades del corazon y esta formada
por dos capas: una exterior, de tejido conjuntivo, y otra interior, de endotelio.

Apex. Punta o vértice del corazon.

Electrocardiograma. Registro de la actividad eléctrica cardiaca desde las extre-
midades. Utilizado para detectar posibles anomalias en la actividad cardiaca.

Liquido intracelular. Liquido del interior de las membranas celulares, practi-
camente de todo el organismo, esenciales para el equilibrio electrolitico y el
metabolismo normal.

Liquido extracelular. Es el liquido que se encuentra fuera de la célula y que con-
tiene los nutrientes necesarios para la supervivencia de las células embebidas
en él.

[on. Es un atomo o grupo de atomos que tienen una carga eléctrica. Los iones
con carga positiva se denominan cationes y los que tienen carga negativa se
denominan aniones.



GLOSARIO

= Sodio. Elemento quimico, simbolo Na. Es un metal suave, reactivo y de bajo
punto de fusiéon. Es necesario para los humanos para mantener el balance de
los sistemas de fluidos fisicos.

» Cloro. Elemento quimico, simbolo K. Este metal reactivo es ligero y blando.
Juega un importante papel en los sistemas de fluidos fisicos de los humanos y
asiste en las funciones de los nervios.

» Tejido nodal. Tejido cardiaco formado por el nodo senoatrial y el nodo auricu-
loventricular que esta especializado en la conduccion del estimulo responsable
de la contraccion cardiaca.

= Electrodo. Conductor eléctrico a través del cual puede entrar o salir una co-
rriente eléctrica en un medio.

= Onda P. Es la onda que representa la activacién auricular y la contracciéon o
sistole auricular.

» Complejo QRS. Comprende tres ondas Q (primera deflexién negativa), R (pri-
mera deflexién positiva), S (siguiente deflexién negativa) y representa la des-
polarizacion del miocardio ventricular.

= Onda T. Es la onda que indica el periodo de recuperacion o repolarizacion de
los ventriculos.
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