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RESUMEN

En la actualidad el desarrollo de dispositivos “wearables” y la tecnologia
“‘para llevar encima” son uno pilares de las grandes empresas del sector
electronico. Al amparo del gran desarrollo de los sistemas electronicos y de las
conexiones inalambricas, como el WiFi, se estan disefiando e investigando por
todo el mundo hoy en dia cientos de aplicaciones para aplicar la tecnologia
“wearable” que nos permiten tener un reloj inteligente en la mufeca o enviar un
email de camino al trabajo mientras viajamos en tren, hasta utilizar estos
dispositivos en campos en los que aun no han desarrollado todo su potencial
como, por ejemplo, el entorno biomédico.

Este Trabajo de Fin de Grado consiste en aplicar las posibilidades de los
dispositivos “wearables” en dos aplicaciones biomédicas: un clasificador de
latidos mediante una Red Neuronal y el calculo del ritmo cardiaco mediante el
algoritmo de deteccidn de latidos Pan-Tompkins disefiados en Matlab. Para la
primera aplicacion se utilizaran las Redes Neuronales Artificiales, un tipo de
computacion que aun no ha desarrollado todo su potencial y que esta en
constante evolucién, asi como las enormes bases de datos de
electrocardiogramas del sitio web Physionet. Para la segunda aplicacion se
utilizara el algoritmo de deteccion de complejos QRS (latidos) de Pan-
Tompkins, uno de los programas mas robustos y eficaces en este campo.
Después ambas aplicaciones seran implementadas sobre la plataforma Intel
Edison, un Pc del tamafio de una tarjeta SD, y se visualizaran los resultados
por el ordenador.

La finalidad del sistema es doble, por un lado disefar las aplicaciones
comentadas, y por otro el proyecto pretende, que gracias a la implementacion
de esas aplicaciones en la Intel Edison, la plataforma demuestre tener la
suficiente memoria y capacidad de calculo para ser la base en futuros
proyectos en los que se disefie una aplicacion biomédica “wearable” que
permita desde la recogida de datos de un ECG, hasta su procesamiento y
clasificacion de latidos, en un dispositivo que podemos llevar encima sin
apenas notarlo.
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Trabajo Fin de Grado Universidad Carlos Ill de Madrid

Capitulo 1

Introduccion

En este primer capitulo se ofrece una vision global del Trabajo
de Fin de Grado realizado y de la memoria redactada, asi como
las motivaciones que llevaron a su desarrollo y los objetivos
perseguidos.
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1.1. Motivacion

En la actualidad el rumbo de las aplicaciones informaticas y de los dispositivos
electronicos esta en constante cambio. Hace unos anos estabamos
acostumbrados a hacer todo sobre el ordenador de nuestra casa, en el
escritorio de nuestra habitacion o despacho, o como mucho tener un Pc
portatil; pero hoy en dia la realidad ha cambiado. La tecnologia se ha vuelto
‘portatil” y esta al alcance de nuestra mano en cualquier lugar, escuchar
musica por internet mientras vamos en el tren, o descargar los archivos del
trabajo en nuestro smartphone es algo normal hoy en dia y que nos ha
facilitado mucho la vida, tanto en el ambito profesional como en el personal,
para el ocio.

El mundo cientifico, por supuesto, no es la excepcion a esta regla. Hoy en dia
los investigadores de todo el mundo tienen en las nuevas tecnologias recursos
que hace dos décadas ni se imaginarian: ya no hacen falta grandes maquinas
con infinidad de cables conectados para recoger o analizar datos; la tecnologia,
aparte de portatil, evoluciona hacia lo inalambrico. Puedes estar descargando
los datos recogidos por un sensor de movimiento desde tu ordenador a cientos
de metros o puedes conectarte con otros investigadores a distancia sin ningun
problema, lo que permite que el desarrollo cientifico avance aun mas rapido.

La ultima de estas tendencias tecnoldgicas, que lleva ya unos afos en el
desarrollo de las grandes empresas, son los dispositivos “wearables” que se
puede traducir como “la tecnologia que se puede llevar encima”. Se trata de
desarrollar dispositivos tan pequefios que podamos llevar encima, como por
ejemplo un reloj inteligente, pero a que ala vez tenga una alta capacidad de
procesamiento, depende de la aplicacion, y que por supuesto nos permita
conectarnos por internet con el mundo sin necesidad de cables. Las
posibilidades de desarrollo en este sector son inabarcables: desde aplicaciones
para uso personal como GPS, pulseras que monitorizan nuestro ritmo cardiaco
cuando hacemos deporte; hasta aplicaciones biomédicas que pueden mejorar
el seguimiento o el diagndstico de los facultativos sobre sus pacientes.

En concreto en el campo de los microprocesadores, la evolucidon ha sido brutal.
Hoy tenemos a nuestro alcance plataformas con micros, y toda una serie de
entradas/salidas, sensores, conexiones inalambricas, etc, que pueden caber en
la palma de nuestra mano y con una capacidad de procesamiento igual o
superior a los ordenadores que hace no tanto tiempo manejabamos en
nuestros despachos sin tener otra opcién de acceso a la informatica. Los
investigadores de hoy en dia, y en concreto los ingenieros electronicos, deben
utilizar las grandes posibilidades que nos ofrecen estos dispositivos para crear
aplicaciones que faciliten el trabajo a profesionales de todo el mundo en
multitud de ambitos de trabajo.
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1.2. Objetivos

- Objetivos del proyecto

Los objetivos generales de este proyecto son:

- Crear una aplicacion que clasifique los latidos de un electrocardiograma con
la ayuda de redes neuronales artificiales.

- Crear una aplicacion que calcule el ritmo cardiaco por minuto basado en el
algoritmo de deteccion de latidos de Pan-Tompkins.

- Desarrollar ambas aplicaciones y validarlas en la herramienta Matlab.

- Implementar estas aplicaciones sobre la plataforma Intel Edison,
aprovechando su memoria y capacidad de calculo.

- Ejecutar ambas aplicaciones sobre la plataforma Intel Edison y enviar los
resultados a un PC para ser mostrados.

- Objetivos del sistema disefiado

Aparte de crear el sistema disefiado y los objetivos propios del proyecto, hay
otros objetivos a largo plazo:

- Disefar un sistema (las dos aplicaciones creadas), que sea la base de un
desarrollo posterior para la creacion de un dispositivo “wearable” que funcione
como un solo sistema y permita: recoger la senal de un ECG, digitalizarla,
filtrarla y procesarla para separar los latidos; extraer las caracteristicas
necesarias para clasificar los latidos en tipos predefinidos, calcular el ritmo
cardiaco, y enviar los resultados a un terminal externo via WiFi.

- Demostrar que la plataforma Intel Edison tiene la memoria, tamafo y
capacidad de calculo suficientes para ser este dispositivo comentado en el
objetivo anterior.

- Demostrar las altas posibilidades de desarrollo de las redes neuronales
artificiales para aplicaciones biomédicas.
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1.3. Estructura del documento

Para facilitar la lectura del presente documento se ofrece un breve resumen
descriptivo:

* Introduccion al Trabajo de Fin de Grado

Se comentaran las motivacion y objetivos del proyecto, asi como los
recursos utilizados y la finalidad.

- Capitulo 1: Introduccion
- Capitulo 2: Descripcién general del sistema

* Fundamentos teédricos del proyecto

A continuacion de la introduccion estan aquellos capitulos donde se
explicaran los conocimientos teodricos necesarios para comprender el
trabajo.

- Capitulo 3: Redes neuronales artificiales
- Capitulo 4: Base de datos MIT-BIH Arritmia
- Capitulo 5: Algoritmo de Pan-Tompkins

» Trabajo practico realizado

En esta parte de la memoria se documenta y desarrolla todo el trabajo
experimental realizado para llevar a cabo el proyecto: desde el
procesado de senales, utilizacion de recursos software, hasta la
implementacion de las aplicaciones sobre la plataforma Intel Edison.

- Capitulo 6: Procesamiento de sefales MIT-BIH Arritmia en Matlab para
Red Neuronal y Algoritmo de Pan-Tompkins

- Capitulo 7: Implementacién en plataforma Intel Edison

= Conclusiones y presupuesto

Conclusiones finales una vez realizado el proyecto, y presupuesto.
- Capitulo 8: Conclusiones

- Capitulo 9: Presupuesto
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Capitulo 2

Descripcion general del sistema

En este capitulo se enumeraran y explicaran los recursos
software y hardware que van a ser utilizados en el proyecto, asi
como la finalidad que tiene el sistema disefiado.



Trabajo Fin de Grado Universidad Carlos Ill de Madrid

2.1. Recursos utilizados

Aparte de las herramientas comunes utilizadas para desarrollar un proyecto de
cualquier tipo como puede ser el ordenador y los programas basicos de
escritura Microsoft Word o la hoja de calculo Excel, vamos a comentar los
medios utilizados para la realizacion de este Trabajo de Fin de Grado.

2.1.1. Matlab

Matlab [1] (abreviatura de Matrix Laboratory) es una herramienta de software
matematico que ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE) con un
lenguaje de programacion propio (lenguaje M) y que esta disponible para las
plataformas Unix, Windows, Mac OS X y GNU/Linux. Entre sus prestaciones
basicas se hallan: manipulacidn de matrices, la representacién de datos y
funciones, la implementacion de algoritmos, la creacidon de interfaces de
usuario (GUI) y la comunicaciéon con programas en otros lenguajes y con otros
dispositivos hardware [2].

Ha sido elegida en el proyecto para crear las dos aplicaciones disefiadas: una
Red Neuronal clasificadora de latidos y una calculadora de frecuencia cardiaca
basada en el algoritmo de Pan-Tompkins. A pesar de que hay programas
especificos para la creacion de redes neuronales se optd por Matlab debido a
su versatilidad para convertir su codigo a otros lenguajes y sus capacidades de
procesamiento de datos, caracteristicas que son necesarias para el desarrollo
del proyecto. En cuanto al algoritmo de Pan-Tompkins se desarrollo también en
Matlab, gracias a las caracteristicas anteriormente citadas y a que el algoritmo
ya esta disefiado para esta herramienta. Se ha utilizado la version R2014b.

2.1.2. WFDB Toolbox para Matlab

PhysioNet [3] es un servicio web libre que ofrece acceso a grandes bases de
datos de registros de signos o sefiales fisioldgicas (Physiobank) y a software de
codigo abierto relacionado (PhysioToolkit), puesto que el uso eficaz de datos
de PhysioNet requiere software especializado. Este “big data” es ya el presente
de la investigacion en el campo de la medicina permitiendo colaboracion entre
los 45000 especialistas que visitan la web cada mes.

Physiobank contiene mas de 40000 registros de anotaciones organizados en
60 bases de datos. Posee aplicaciones como LightWave o PhysioBank ATM
que permiten la visualizacion de los datos y anotaciones de los registros de
todas las bases de datos. Estas herramientas han sido utilizadas para la
visualizacion de las sefales de la base de datos MIT-BIH Arritmia y han servido
de apoyo al proyecto.



Trabajo Fin de Grado Universidad Carlos Ill de Madrid

PhysioToolkit es una gran biblioteca de software para el procesamiento y
analisis de sefales fisiologicas, deteccion de eventos, caracterizacién de las
sefales, creacion de nuevas bases de datos, etc, que esta en constante
crecimiento [4], [5]. Contiene el WFDB (WaveForm DataBase) Software
Package, cuyos componentes principales son la biblioteca WFDB, alrededor de
75 aplicaciones WFDB para procesamiento de sefiales y el WAVE software
para la visualizacion y anotacidon de datos. Este paquete, actualizado con
frecuencia, esta escrito en codigo C altamente portatil y se puede utilizar en
plataformas como GNU, Linux, MS-Windows, Mac Os X, entre otras. Ademas
PhysioToolkit contiene la WFDB Toolbox para Matlab en cddigo m, que
contiene la mayoria de las bases de datos y aplicaciones del WFDB Software
Package pero ejecutables en Matlab.

En este proyecto se ha decidido utilizar la WFDB Toolbox para el
procesamiento y analisis de las sefales en Matlab. Las funciones vy
aplicaciones utilizadas se detallan en el capitulo 6, donde se explica el proceso
de trabajo realizado en el proyecto.

2.2.3. Plataforma Intel Edison

Intel Edison [6] [7] (Figura 1) un dispositivo presentado por Intel a principios de
2014, que puede definirse como un ordenador completo del tamafno de una
tarjeta SD, unos 32x24x2,1 mm. Este PC en miniatura esta enfocado a un
mercado concreto: wereable technology, o la informatica “para llevar encima”.
Se trata de una linea de innovacién de las grandes compainiias y del desarrollo
de productos y programas que ya no entienden la informatica como algo
estatico que solo se puede realizar en un ordenador, sino como dispositivos
portatiles que podemos llevar encima y realicen las funciones de un PC. Las
herramientas de hoy en dia, como el Wifi, nos permiten estar conectados al red
sin necesidad de cables y por ellos los “wereables” son el futuro de la
informatica.

Figura 1. Intel Edison Compute Module
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En concreto el dispositivo que utilizaremos, Intel Edison, dispone de un SoC
Intel Atom de 22 nm con una CPU de doble nucleo a 500 MHz y una MCU a
100 MHz. Incluye 1 GB de memoria, 4 GB de almacenamiento, WiFi de banda
dual y Bluetooth 4.0. Admite 40 GPIO con multiples opciones de configuracion
y permite la posibilidad de afadir sensores, por lo que las aplicaciones en las
que se puede utilizar abarcan todos los campos posibles y hacen las delicias
de los desarrolladores de hoy en dia.

El moédulo Intel Edison, en nuestro caso, ha sido montado sobre el Intel Edison
kit for Arduino [8] (Figura 2) que es una interfaz hardware que dispone de
conexiones externas para pines de entrada/salida que pueden ser configurados
en una gran variedad de modos de uso: PWM, SPI, 12C, ADC. Su alimentacioén
se realiza a través de un cable mini USB.

(intel') Edison |

: ‘_. What will you make?

Figura 2. Intel Edison kit for Arduino

2.2.4. IDE Arduino

El entorno de desarrollo (IDE) Arduino [9] permite programar faciimente en
plataformas que soporten este codigo, como es el caso de nuestra Intel Edison.
Arduino utiliza el lenguaje de programacion del mismo nombre, Arduino, que se
basa en C/C++ simplificado. Es la herramienta que se ha utilizado para
programa nuestra plataforma Intel Edison. Se ha trabajado con la version 1.5.3.
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2.2. Finalidad del sistema

La finalidad del sistema disenado es doble, por un lado se crearan dos
aplicaciones comprobadas y validadas que realizan dos funciones en una
plataforma de desarrollo “wearable”: clasificar los latidos y calcular el ritmo
cardiaco. Para ello nuestro sistema contara con una Red Neuronal, un sistema
de computacién que imita las caracteristicas de funcionamiento del cerebro
humano, y el algoritmo de Pan-Tompkins, un método robusto y fiable capaz de
detectar los latidos dentro de un electrocardiograma (ECG). Ambas funciones
seran explicadas teéricamente por separado en diferentes capitulos y después
veremos como han sido disefiadas y utilizadas en el capitulo que desarrolla el
trabajo realizado.

Por otra parte el sistema desarrollado en este trabajo, las dos aplicaciones
anteriormente mencionadas, e implementado sobre una plataforma portatil y
“wearable” como es la Intel Edison, esta pensado para poder servir como base
en futuros trabajos que amplien lo desarrollado en este proyecto. Se pretende
comprobar que la plataforma Intel Edison puede formar parte de, por ejemplo,
un sistema biomédico que recoja las senales de un ECG, las procese Yy filtre,
detecte y separe cada latido, extraiga las caracteristicas necesarias, clasifique
los latidos por tipos, calcule el ritmo cardiaco y envie los resultados
inalambricamente a un terminal movil o dispositivo electrénico. El primer paso
para crear ese sistema es encontrar una plataforma que tenga la memoria y la
capacidad de procesamiento necesaria para realizar todas esas funciones, por
ello se quiere demostrar en este proyecto que la Intel Edison es esa plataforma
que tiene la suficiente capacidad como para ser el dispositivo donde se
desarrollen futuras aplicaciones como, por ejemplo, la que acabamos de
describir. En definitiva, la segunda finalidad del sistema es demostrar que la
Intel Edison es la plataforma adecuada para ser la innovacion en los programas
de analisis y diagndstico médicos.



Trabajo Fin de Grado Universidad Carlos Ill de Madrid

Capitulo 3

Redes Neuronales Artificiales

En este capitulo se explican los fundamentos tedricos de las
redes de neuronas artificiales necesarios para la correcta
comprension del proyecto realizado.
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3.1. Funcionamiento del cerebro humano

El cerebro humano es el sistema de calculo mas complejo que conocemos,
esta formado por varios billones de neuronas densamente interconectadas
(Figura 3). Tareas que para un ordenador pueden ser muy complicadas, el
cerebro las hace relativamente sencillas y viceversa. Esta capacidad del
cerebro humano de pensar, recordar y resolver problemas muy diferentes ha
inspirado a numerosos hombres de distintos campos cientificos a intentar
recrear las posibilidades de procesamiento y la estructura ordenada de
nuestros “computadores-cerebrales” en un ordenador [10].

Figura 3. Representacion de las conexiones del cerebro humano

Desde el principio del desarrollo de las computadoras se observo que permiten
implementar facilmente algoritmos para resolver problemas que antes
resultaban muy largos o dificiles pero también tenian una limitacion: ¢qué
ocurre cuando el problema que se quiere resolver no admite un tratamiento
logaritmico? Esto es debido a que las redes neuronales no aplican los
principios de los circuitos légicos o digitales, como los ordenadores que
tenemos, por lo tanto debemos pensar en el cerebro como un computador
analogico.

La neurona es la unidad fundamental del sistema nervioso y en particular del
cerebro. Cada neurona es una simple unidad procesadora que recibe y
combina senales desde y hacia otras neuronas [10]. Las neuronas forman
parte del sistema nervioso humano, que en combinacién con el sistema
hormonal y los érganos de los sentidos asi como los 6rganos efectores
(musculos y glandulas), tienen la misién de recoger informacion, transmitirla y
procesarla.

11
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Lo que basicamente ocurre en una neurona biolégica (Figura 4) es lo
siguiente: la neurona es estimulada o excitada a través de sus entradas
(dendritas) y cuando se alcanza un cierto umbral la neurona se dispara o
activa, transmitiendo la sefal hacia las salidas (axones) mediante un proceso
electroquimico a través de las uniones llamadas sinapsis [11].

\/
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Figura 4. Partes de una neurona bioldgica [10]

Hay que tener en cuenta que la conectividad entre las células del cerebro es
muy alta: se calcula que existen minimo unos 100000 millones de neuronas
conectadas cada una de ellas con alrededor de otras 10000 neuronas, lo que
forma una red de un tamano inimaginable. Un dispositivo de caracteristicas
similares es imposible de fabricar con la tecnologia actual, aunque cada vez se
logra una complejidad mayor en los sistemas de redes neuronales artificiales
[12].

12
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3.2. Introduccion a la computacidon neuronal

La gran diferencia entre un programa de ordenador convencional y una
maquina neuronal es que esta ultima elabora la informacién de entrada para
obtener una salida o respuesta, no se trata de la aplicacion ciega y automatica
de un algoritmo convencional. Existen muy diversos modelos, disefos, reglas
de aprendizaje... para la construccion de redes neuronales artificiales pero
todas parten del modelo computacional general.

La unidad analoga a la neurona bioldgica cerebral y fundamento de una red
neuronal artificial, es el elemento procesador PE (process element). Un PE
(Figura 5) normalmente tiene varias entradas y las combina mediante una
funcion de suma o multiplicacién ponderada, después este resultado es
modificado por una funcién de transferencia y el valor de la salida de esta
funcién de transferencia se pasa directamente a la salida del elemento
procesador [10].

U U es el umbral: se puede
considerar como un peso mas
de la neurona, cuya entrada

X,l O es constante e igual a 1

1

W
XzO \2, S
(o] Wn
XnO E=xw, +x,w,+ ... +x w_+U

S = F(E)

Figura 5. Partes de una neurona artificial (PE) [13]

Por lo tanto, una red neuronal artificial consiste en un conjunto de elementos
procesadores PE conectados de una determinada forma. Lo interesante de las
redes neuronales es que su resultado o salida no dependera solo del modelo
del elemento procesador sino de la forma en la que se conectan estos
elementos. Normalmente una red tipica consta de una secuencia de capas con
conexiones entre capas adyacentes consecutivas, aunque hay otras
arquitecturas (Figura 6). Siempre existe una capa de entrada y otra de salida, y
a las capas intermedias se las llama capas ocultas [10].

13
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Figura 6. Capas de una red neuronal artificial [10]

La historia de la computacion neuronal comienza en 1943 cuando un articulo
del neurobidlogo Warren McCulloch y el estadistico Walter Pitss, “A logical
calculus of Ideas Imminent in Nervous Activity”, fue la base y el inicio del
desarrollo en diferentes campos como los ordenadores digitales o la
inteligencia artificial. En 1957 Frank Rosenblatt revoluciono el campo de la
computacion neuronal con el desarrollo del elemento “Perceptron” que seria la
primera piedra para el desarrollo de diferentes arquitecturas de redes
neuronales. En 1982 John Hopfield inventa el algoritmo Backpropagation que
devuelve el interés a un campo que llevaba casi dos décadas de inactividad. A
partir de ese momento y hasta nuestros dias, los grandes avances tecnoldgicos
han permitido que las redes neuronales artificiales sean uno de los campos
donde se estan realizando mas trabajos de investigacion y se estan
encontrando grandes soluciones para problemas que hasta ahora eran
imposibles de resolver [11].
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3.3. Fundamentos de las Redes Neuronales
Artificiales

Una red neuronal artificial se puede definir como una red en paralelo de
elementos simples (process elements) interconectada masivamente y con
organizacion jerarquica, que intenta interactuar con las entradas-salidas de
informacion del mismo modo que lo haria el sistema nervioso biologico [11].
Sus principales caracteristicas respecto a los sistemas de computacion clasicos
son [10]:

> Aprendizaje: adquieren conocimiento por medio de la
experiencia, al mostrarle un conjunto de entradas ellas mismas
son capaces de ajustarse para producir salidas consistentes.

> Generalizacion: debido a su propia estructura y naturaleza, las
redes que han aprendido correctamente de los patrones de
entrenamiento seran capaces de responder adecuadamente
antes patrones nuevos.

> Abstracciéon: algunas redes neuronales son capaces de
encontrar la esencia de un conjunto de entradas que
aparentemente no presentan aspectos comunes.

En los siguientes apartados se explicaran los elementos basicos de una red
neuronal asi como sus principales caracteristicas.

15
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3.3.1. Elementos basicos

- La neurona artificial (elemento procesador)

La neurona artificial fue disefiada para imitar las caracteristicas basicas de su
homologa biolégica. Basicamente se aplica un conjunto de entradas a las
neuronas, cada una de las cuales representa la salida de otra neurona (a
excepcion de la capa de entrada). Cada una de las entradas recibidas se
multiplica por su peso o ponderacion correspondiente, que representa el grado
de conexion de la sinapsis. Todas las entradas ponderadas se suman
(normalmente ya que puede haber otras funciones de entrada como el
producto o el maximo) y se determina el nivel de excitacion o activacién de la
neurona. Este nivel es procesado por una funcion de activaciéon que produce
finalmente la sefial de salida de la neurona que sera una de las sefales de
entrada a las neuronas de la siguiente capa (o0 en el caso de que nos
encontremos en la capa de salida, sera una de las sefales de salida del
sistema) [10].

Por tanto se pueden observar las similitudes entre una neurona bioldgica y una
neurona artificial: las entradas de la neurona artificial serian las dendritas de
una bioldgica, los pesos serian la sinapsis y las salidas serian los axones. Este
tipo de neurona artificial imita pero ignora algunas de las caracteristicas de las
neuronas bioldégicas como son los retardos y el sincronismo en la salida, pero a
pesar de estas limitaciones las redes neuronales artificiales presentan
cualidades y atributos con cierta similitud a los sistemas biolégicos (Figura 7).

Estimulos Externos | i i Sinasd ,
i napsis ! :
o Salida cle otras | 4 i Cuerpo i ‘ A

Celular
neuronas

Variable de
, Salida

i

Variables de Funcion de Funcion de
i Pesos i o o iy
Entrada Agregacion Activacion

Figura 7. Analogia entre componentes de una neurona bioldgica y una neurona artificial
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- Funciones de entrada

El elemento procesador combina muchos valores de entrada como si fueran
uno solo que recibe el nombre de entrada global. Cada una de las entradas
simples (inj1, inj2, ...) se combinan dentro de la entrada global, a través de la

funcién de entrada que se calcula a partir del vector entrada:
inputi = (inj1* wj1)* (inj2* wj2)*... (inin* win)

donde * representa el operador apropiado (maximo, sumatoria...), n al nimero
de entradas a la neurona N;y w; al peso.

Podemos observar que son los diferentes peso quienes cambian la medida de
influencia que tienen cada uno de los valores de entrada [11].

Las funciones de entrada mas utilizadas son :

> Sumatorio de las entradas: es la suma de todos los valores de
entrada a la neurona, multiplicados por sus pesos.

Z(nu w‘,j), con j=1,2,..,n

]
J

> Productoria de las entradas: es el producto de todos los
valores de entrada a la neuronas, multiplicados por sus pesos.

H (nu w‘;,), con j=1,2,..,n

> Maximo de las entradas: solamente toma en consideracion el
valor de entrada mas fuerte, previamente multiplicado por su
peso.

thlx(n'j w,_,,) con j=1,2,..,n
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- Funcion de activacion

Las neuronas biologicas pueden estar activas (excitadas) o inactivas (no
excitadas). Las neuronas artificiales imitan este comportamiento mediante un
estado de activacion que puede ser de solo dos tipos como las neuronas
biolégicas o también pueden tomar cualquier valor dentro de un conjunto
determinado [11].

La funcion de activacion calcula el estado de actividad de una neurona
transformando la entrada global en un valor (estado) de activacién. Las
funciones de activacion afectan al recorrido de informacion dentro de la red
neuronal pero no a la capacidad para resolver el problema.

En la Tabla 1 podemos observar algunas de las funciones de activacién mas
comunes:

Funcion Rango Grifica
Identidad y=x foos, os] ﬂ"’
Escalén y = sign(x) {-1,+1} =
y = H(x) {0, +1} *
. ﬁ_\)l
Lineal a -1, six<-I [-1, +1]
tramos .
y=14x, si +I<x<-I ! PG
+1, si x>+l
Sigmoidea e 1 [0, +1] "
l+e™* [-1, +1] —
y = tgh(x)

Tabla 1. Funciones de activacion de una neurona artificial [14]

Las funciones mas utilizadas suelen ser las sigmoideas que son las que mejor
comportamiento presentan. La funcion identidad solo suele ser utilizada en la
capa de salida cuando el valor de la salida va a estar en un rango diferente al
[0,1] o [-1,1]. Las funciones que tienen este rango son mas comunes porque las
entradas de una red neuronal suelen ser proporcionadas normalizadas en un
rango para mejorar el comportamiento y aprendizaje de la red.
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- Funcion de salida

El ultimo componente de la neurona es la funcién de salida. El valor de salida
de esta funcion sera la salida de la neurona y el valor que se transfiera a la
siguiente capa de neuronas, a no ser que la funcion de activacion este por
debajo de un umbral determinado, en ese caso no se pasaria ninguna salida a
la neurona siguiente. Como los valores de entrada suelen estar normalizados
entre [0,1] o [-1,1], los valores de salida también suelen estar comprendidos
entre estos rangos [11].

Las funciones de salida mas comunes son:

> Ninguna: la salida es igual al valor de la entrada una vez ha sido
procesado por la funcion de activacién. También se la conoce
como funcion identidad. Es la mas usada en las redes neuronales.

> Binaria: imita el comportamiento de la neurona bioldgica dando
como resultado 1 si la funcién de activaciéon supera el umbral, y 0
en el resto de los casos.

19



Trabajo Fin de Grado Universidad Carlos Ill de Madrid

3.3.2. Arquitecturas o patrones de conectividad

Se denomina arquitectura de red o patrén de conectividad a la manera en que
las neuronas artificiales de las distintas capas se conectan entre si (Figura 8).
La distribucion de las neuronas dentro de la red se realiza formando capas o
niveles cada una de las cuales contiene un numero determinado de neuronas.
Hay tres tipos de capas [11]:

>

Entradas

Capa de entrada: Las neuronas de esta capa son las que reciben
la informacién proveniente del exterior de la red.

Capa oculta: Estan formadas por las neuronas internas de la red
y que no tienen contacto con el exterior. Sus entradas son las
salidas de la capa de entrada, y sus salidas seran las entradas de
la capa de salida. Pueden haber una capa oculta o varias (redes
multicapa) o puede no haber capa oculta. Las neuronas de la
capa oculta pueden estar interconectadas de distintas maneras y
tener distinto numero de neuronas, lo que determina su
arquitectura.

Capa de salida: las neuronas de esta capa transmiten la
informacion de salida de la red hacia el exterior y son, por lo tanto,
los resultados de procesar las entradas por la red neuronal.

sepi[es

J
%_J —— — -
Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 8. Esquema de una red neuronal artificial multicapa
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Toda la capacidad y potencia de calculo de una red neuronal proviene de las
multiples conexiones de neuronas artificiales que la constituyen, por ello en el
disefio de una red neuronal para un problema concreto la eleccion del numero
de capas, su conexion y el numero de neuronas por capa resulta fundamental
para el éxito o fracaso. Normalmente una red mas compleja ofrece mejores
prestaciones que una red simple. Todas las posibles arquitecturas presentan
conexion y aspectos diferentes pero tienen un aspecto comun que imita el
funcionamiento de un cerebro: el ordenamiento de las neuronas en las capas
anteriormente explicadas.

Las redes multicapa se forman con grupos de capas simple en cascada
conexionadas de diferente forma. Hay que tener en cuenta que si se disefia
una red neuronal multicapa con funcion de activacion lineal esta es equivalente
a una red de una sola capa (Figura 9), por ello es conveniente siempre utilizar
funciones de activacion no lineales [10].

}—-

'

|

Figura 9. Equivalencia entre red multicapa con funcion de activacion lineal y red de una sola
capa [12]

Hay muchisimas arquitecturas de redes neuronales que han sido desarrolladas
a partir de los primeros patrones de redes neuronales como el Perceptron
simple o Adaline. Algunas de las topologias mas comunmente utilizadas hoy en
dia son: Madaline, Perceptron Multicapa, la red Backpropagation, la Maquina
de Boltzmann, las Memorias asociativas, las Redes de Hopfield, las Redes de
neuronas de base radial, los Mapas auto organizados, entre otras. Ademas las
redes neuronales también se pueden clasificar atendiendo a su aplicacién y
uso. La clasificacion mas general que se puede hacer atiende al tipo de
conexion (hacia delante, en todas direcciones, etc.) y es la siguiente [13]:
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>

1) Redes feedforward y supervisadas: Conexiones en un solo
sentido y aprendizaje supervisado, se pueden citar Adaline,
Perceptron, Perceptron Multicapa, Redes de Base Radial, entre
otras.

2) Redes recurrentes: Conexiones en todas las direcciones.
Puede haber de aprendizaje supervisado y no supervisado (Red
de Hopfield).

3) Redes parcialmente recurrentes: Unas pocas conexiones
recurrentes. Son supervisadas. Red de Jordan, Red de Elman,
etc.

4) Redes no supervisadas: Kohonen, ART.

La eleccion del tipo de red neuronal y el disefio del numero de capas y
neuronas por capas no se puede hacer mediante ninguna regla, se debe
realizar teniendo en cuenta el niumero de datos de entrada/salida, la aplicacion
que queremos realizar (clasificacion, reconocimiento, calculo de variables...) y
la capacidad de calculo y memoria que necesitaremos para hacer funcionar la
red. En general elegir una red neuronal y sus caracteristicas para una
aplicacion concreto es un proceso de prueba y error.
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3.3.3. Mecanismos de aprendizaje

La capacidad de aprendizaje es una de las caracteristicas principales y mas
interesantes de las redes neuronales. Es lo que las diferencias de los sistemas
de computacion clasicos en los que se aplica un algoritmo de resolucién a
ciegas. El objetivo del aprendizaje es una red neuronal es conseguir que para
un conjunto de entradas la red produzca el conjunto de salidas deseadas
(aprendizaje supervisado) o un conjunto de salidas minimamente consistente
(aprendizaje no supervisado) [10]. En general se puede definir el aprendizaje
de una red neuronal como el conjunto de procesos en el cual los pesos de
cada neurona se ajustan para dar a cada entrada la influencia correcta para
lograr la salida deseada (adaptaciéon de pesos).

El esquema de aprendizaje de una red es lo que determina el tipo de
problemas que sera capaz de resolver. Las redes neuronales son sistemas de
aprendizaje basadas en ejemplos. También se debe tener en cuenta que la
capacidad de una red para resolver un problema estara ligada de al tipo de
ejemplo de los que dispone en el proceso de aprendizaje como valores de
entrada. A continuacién se describen los dos tipos de aprendizaje [10]:

- Aprendizaje Supervisado

En el aprendizaje supervisado se conoce de antemano los valores de salida de
la red para cada uno de los patrones de entrada. Se muestran las entradas y
se calcula la salida de la red, esta salida se compara con la salida deseada y el
error o diferencia resultante se utiliza para realimentar la red y cambiar los
pesos de acuerdo con un algoritmo que tiende a minimizar el error (Figura 10).
El aprendizaje se realiza secuencialmente y de forma ciclica: se calcula el error
y el ajuste de pesos para cada patron de entrada y se repite el proceso hasta
que el error sea el deseado. A continuacidn se explican los tres tipos de
aprendizaje supervisado:

Ajuste

Comparacion

- Redde _—- —_—]

Neuronas

Salida de la red
Patron de Salida

Patron de Entrada

Figura 10. Esquema de aprendizaje supervisado [13]
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a) Aprendizaje por correccion de error: se ajustan los pesos de
las conexiones de la red en funcion de la diferencia entre los valores deseados
y los obtenidos a la salida de la red, es decir, en funcioén del error. El ejemplo
basico de este tipo de algoritmo es la regla de aprendizaje del Perceptron
(1958), en donde para cada neurona de la capa de salida se le calcula la
desviacion a la salida objetivo como el error 8. Este error se utiliza luego para
cambiar los pesos sobre la conexién de la neurona precedente (Figura 11) [11].

peso

Figura 11. Influencia de la salida de la neurona N; en la neurona siguiente N;

Otro de los algoritmos de aprendizaje supervisado por correccion de error es la
regla de aprendizaje Delta o regla del minimo error cuadrado (LMS Error: Least
Mean Squared Error), que también utiliza la desviacion a la salida objetivo,
pero toma en consideracion a todas las neuronas predecesoras que tiene la
neurona de salida, no solo a la anterior.

Por ultimo esta la regla de aprendizaje de propagacion hacia atras mas
conocida por su nombre en inglés backpropagation (regla LMS Multicapa) que
es una generalizacidon de la regla de aprendizaje Delta. Fue la primera regla de
aprendizaje que permitidé realizar cambios sobre los pesos en las conexiones
de la capa oculta por lo que es una de los mas utilizados algoritmos de
aprendizaje [11].

b) Aprendizaje por refuerzo: es un tipo de aprendizaje mas lento
en el que durante el entrenamiento de la red no se indica exactamente la salida
que se desea, simplemente se indica mediante una sefal de refuerzo si la
salida obtenida se ajusta a la deseada o no (éxito = 1 o fracaso = -1). En
funcién de ello se ajustan los pesos basandose en un mecanismo de
probabilidades [11].

c) Aprendizaje estocastico: consiste en realizar cambios
aleatorios en los valores de los pesos de las conexiones de la red y evaluar su
efecto a partir del objetivo deseado y distribuciones de probabilidad [11].
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- Aprendizaje no supervisado

Los sistemas con aprendizaje supervisado han tenido éxito en multitud de
aplicaciones pero desde el punto de vista biolégico no son muy logicos. Es
dificil pensar que existe un mecanismo en el cerebro que compare las salidas
deseadas con las salidas reales puesto que ;de donde provienen las salidas
deseadas si el cerebro las desconoce? Por ello, los sistemas con aprendizaje
no supervisado son mas parecidos al aprendizaje real de un cerebro [10].

Las redes neuronales con este tipo de aprendizaje no requieren un vector de
salidas deseadas y por lo tanto no realizan comparaciones entre las salidas
reales y las esperadas (Figura 12). El algoritmo de aprendizaje modifica los
pesos de la red de forma que se produzcan salidas consistentes, extrayendo
las propiedades estadisticas del conjunto de vectores de entrenamiento y
agrupando en clases los vectores similares.

Ajuste

.| Redde |-

Neuronas

Salida de la red

Patron de Entrada

Figura 12. Esquema de aprendizaje no supervisado [13]

Hay dos tipos de aprendizaje no supervisado [11]:

a) Aprendizaje Hebbiano: esta regla es la base para muchas
otras y se basa en extraer caracteristicas de los datos de entrada. Su
fundamento es que si dos neuronas toman el mismo estado simultaneamente,
el peso de la conexidn entre ambas se incrementa.

b) Aprendizaje competitivo y comparativo: se orienta a la
clasificacion de los datos de entrada. Su fundamento es que si un patron de
valores nuevo se determina que pertenece a una clase ya reconocida
previamente, se incluye en ella. Si el nuevo patrén de valores no pertenece a
ninguna de las clases anteriormente reconocidas, entonces la estructura y los
pesos de la red neuronal seran ajustados para reconocer la nueva clase.
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3.3.4. Entrenamiento, validacidon y test

Una vez se ha disefiado el tipo de arquitectura de red neuronal que queremos
utilizar, el numero de capas ocultas, el numero de neuronas por capa y la regla
de aprendizaje el siguiente paso es el entrenamiento de la red neuronal. Para
realizar el entrenamiento siempre hay que seguir unos pasos previos que valen
para todas las topologias y se trata de dividir y preparar los datos de los que
disponemos para entrenar la red neuronal.

En primer lugar se debe determinar en la red un estado inicial, es decir,
escoger un conjunto inicial de pesos para las diversas conexiones de la red.
Uno de los criterios para hacerlo es otorgando un peso aleatorio a cada
conexion, encontrandose todos los pesos dentro de un cierto intervalo. Durante
el transcurso del entrenamiento los pesos no quedaran restringidos a dicho
intervalo y a veces se tendra que realizar una reinicializacién de los pesos si el
entrenamiento no se ha realizado correctamente [11].

Después de inicializar los pesos se deben codificar los datos de entrada. Si los
datos de entrada no son numéricos se debe hacer una codificacion y dar a
cada variable un valor numérico que seran las entradas a la red neuronal. Si
los datos de entrada son numéricos es conveniente realizar una codificacién o
normalizacion de los datos para transformarlos dentro del intervalo [0,1] o [-
1,1].

Una vez hecho esto debemos dividir nuestros datos en tres conjuntos: conjunto
de entrenamiento, conjunto de validaciéon y conjunto de test. Los datos de
entrenamiento se utilizaran para aplicar la regla de aprendizaje y modificar los
pesos en funcion del resultado que queremos obtener. Los datos de validacion
se utilizan cada cierto numero de ciclos de entrenamiento para analizar la
evolucion del error y compararlo con el error de entrenamiento, asi mismo
también pueden ser una condicidon de detencidn de entrenamiento como
veremos mas adelante. Los datos de test sirven para comprobar que después
del proceso de entrenamiento la red neuronal arroja salidas correctas para
nuevos datos con los que no ha sido entrenado. En general para dividir los
datos se suele realizar aleatoriamente siendo el conjunto de entrenamiento un
70% del total de los datos, validacion un 15% y test otro 15%. Sin embargo
estos porcentajes pueden ser modificados atendiendo al tipo de datos o tipo de
aplicacion para el que vayamos a entrenar la red e incluso pueden no ser
aleatorios y escoger datos con ciertas caracteristicas para cada conjunto. En
general el conjunto de datos de entrenamiento debe poseer estas
caracteristicas [13]:

- Ser significativo: debe haber un numero suficientemente alto de
ejemplo para que la red sea capaz de ajustar sus pesos de forma eficaz.

- Ser representativo: los componentes del conjunto de entrenamiento
deben ser lo suficientemente diversos. Si un conjunto de entrenamiento tiene
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muchos mas ejemplos de un tipo que del resto, la red se especializara en dicho
subconjunto y perdera capacidad de generalizacion (Figura 13).

X: Patrones de entrenamiento

X: Patrones de entrenamiento

- real - aproximacion - real - aproximacion
% Punto para % _ Punto para
= generalizar s *.generalizar
n n :

Entrada

l

Entrada

Buena capacidad de generalizacion Mala capacidad de generalizacion

Figura 13. Capacidad de generalizacidon en una red neuronal artificial [13]

Por ultimo antes de comenzar el entrenamiento se debe establecer una
condicion de detencion. Normalmente el entrenamiento se detiene cuando el
calculo del error cuadrado ha alcanzado un minimo (aunque se puede caer en
el error de detenerse en un minimo local y no global) o cuando el error
observado a la salida esta por debajo de un determinado valor (Figura 14).
También puede ser condicion de detencion cuando el entrenamiento haya
realizado un cierto numero de ciclos. Una vez se ha alcanzado la condicion de
detencion, los pesos de la red no se volveran a modificar y la red esta
preparada para ser validada y después utilizada [11].

—— Entrenamiento —— Test |
0,06
0,05 -
0,04
§ 0,03
m ’
0,02 \\\\
0’01 kﬁ_
0
17 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 131 141
Ciclos

Figura 14. Grafica de evolucién del error (aprendizaje con éxito) en el entrenamiento una red
neuronal artificial [13]
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Por ultimo hay que tener en cuenta el problema del sobreaprendizaje (Figura
15) que se produce cuando se ha conseguido un error de entrenamiento muy
bajo pero a costa de perder generalizacion. Esto quiere decir que la red ha sido
sobreentrenada con un alto numero de datos parecidos y no es capaz de
realizar una respuesta adecuada para otro tipo de datos de entrada que no han
sido utilizados en el entrenamiento es decir, ha perdido la capacidad de
generalizacién y el error al utilizar los datos de test es mas alto que el error de
entrenamiento.

—— Entrenamiento —— Test

0,06

0,05 {4

008 L /
0,03 \

0,02 AN

0,01 \ —

EES

Error

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100 109 118 127
Ciclos

Figura 15. Grafica de evolucion del error (sobreaprendizaje) en el entrenamiento una red
neuronal artificial [13]

Una vez se han seguido correctamente todas las etapas de entrenamiento y el
resultado de la red se ajusta a lo que hemos entrenado, el problema esta en
decidir cuando la salida de la red ha de considerarse como correcta. Esta es
una decision que solo puede tomar el disefiador basandose en criterios como
la tasa de error o el numero de iteraciones en el entrenamiento, y que
dependera de la aplicacion para la que se vaya a usar la red y del nivel de
exactitud que requieran los resultados.
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3.4. Ventajas, inconvenientes y aplicaciones de las
redes neuronales artificiales

A pesar de estar muy lejos de conseguir representar todas las caracteristicas
de un cerebro bioldgico, las redes de neuronas artificiales imitan algunas de las
mas Uutiles funciones de un sistema biolégico siendo estas sus principales
ventajas respecto a los sistemas de computacion tradicionales [12] [13]:

» Capacidad de aprendizaje a partir de ejemplos

» Tolerancia a ruido en los ejemplos

= Disefo y modelos faciles de utilizar

» Diversas areas de aplicacion

= Auto-organizacién

» Tolerancia a fallos

= QOperacion en tiempo real

= Facil insercion dentro de la tecnologia existente

= Representacion y procesamiento distribuido de la informacion

» La eliminacion de una neurona artificial no afecta al funcionamiento.

= Gran potencial para la construccion de sistemas que no necesitan ser
programados

= No requieren de grandes procesadores para su funcionamiento

Como hemos comentado anteriormente las redes neuronales artificiales no
logran imitar plenamente las caracteristicas de nuestros sistemas bioldgicos
mucho mas densamente interconectados y con una estructura mucho mas
compleja que un simple ordenamiento por capas, por ello muestran una serie
de limitaciones que enumeramos a continuacion [12]:

» El tiempo de aprendizaje de la red no puede ser conocido a priori (En
aplicaciones en las que se requiera procesamiento en tiempo real esto
puede ser una limitacion critica).

» El disefio de una red para resolver un problema con éxito puede ser una
tarea muy compleja y larga, debido a que el método comun para disehar
una red es mediante prueba vy error.
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» Comparandolas con una red neuronal bioldgica, las redes neuronales
artificiales convergen muy lentamente y pueden necesitar de cientos o
miles de patrones de entrenamiento para lograr una buena
generalizacion.

» Las redes neuronales artificiales centran su aprendizaje vy
funcionamiento en la resolucién de un problema en concreto, no existe
una red universal para cualquier tipo de problema.

Pese a estas limitaciones las redes neuronales artificiales son, hoy en dia,
objeto de estudio y desarrollo por parte de muchos investigadores vy
universidades del mundo, puesto que gracias al alto desarrollo del hardware y
las prestaciones de los computadores convencionales, las ideas y el potencial
de las redes neuronales artificiales desarrolladas hace casi un siglo pueden
resolver problemas que hasta ahora eran mas dificiles de resolver con los
sistemas de computacion loégicos. Es un campo en tremendo desarrollo que
ofrece muchas posibilidades en muy distintos campos de aplicacién y que en
los proximos afios y décadas sera mejorado y ofrecera resultados que hasta
ahora eran inimaginables.

Ademas se pueden desarrollar redes neuronales artificiales en un tiempo
razonable, con la capacidad de realizar tareas concretas mejor que otras
tecnologias, y que permiten la insercion de redes en sistemas ya existentes.

Comput. convencional RNA
Unidades de Una o muy pocas. Muchas.
press Realiza muchas operaciones S6lo realiza una operacién basica
basicas

Poder de Num de instrucc. por segundo NuUm de actualizaciones de pesos por segundo

proceso

Patrones Necesita un programa detallado No son programadas. Aprenden a partir de
ejemplos

Almacenam. de | La informacion se almacena en Caodifica la informacién de forma distribuida.

informacién lugares especificos de memoria Cada pieza de informacién puede estar
distribuida en una parte extensa de la red
Es redundante por naturaleza

Tabla 2. Comparacién entre computacidon convencional y redes de neuronas artificiales [13]
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Por todo ello como hemos dicho, los sistemas de redes neuronales artificiales
tiene aplicacidn en practicamente cualquier tipo de resolucion de problemas, y
al estar en constante desarrollo cada dia aparecen mas problemas donde las
redes de neuronas pueden lograr una solucion mas rapida y mejor que los
sistemas de computacion clasicos. A continuacidon veremos los distintos
campos de aplicacion hoy en dia de las redes neuronales [10]:

» Analisis y procesado de sefiales
= Reconocimiento de imagenes

= Control de procesos

= Clasificacion de patrones

= Filtrado de ruido

= Robdtica

» Procesado del lenguaje

» Diagnosticos Médicos

= Conversion de texto a voz

* Problemas de combinatoria

» Prediccion de series temporales

Los campos de trabajo en los que pueden ser aplicadas las redes neuronales
correspondes a casi todas las areas de trabajo o investigacion de los seres
humanos: Biologia, ambito empresarial, medio ambiente, finanzas, medicina,
militares, etc. En alguno de estos campos como la medicina o el area militar las
redes neuronales nunca habian sido utilizadas debido a su poco desarrollo y a
los altos grados de fiabilidad y robustez que requiere el desarrollar alguna
aplicacion para estos dos campos, pero gracias a la investigacion de los
ultimos anos y la complejidad en aumento de las redes neuronales se estan
empezando a aplicar en ellos con resultados satisfactorios. Para hacernos una
idea de el estado actual de las investigaciones y del desarrollo actual en el
ambito de las redes neuronales artificiales, solo en Estados Unidos la inversion
supera los 100 millones de ddlares anuales [10].
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Capitulo 4

Base de datos MIT-BIH Arritmia

En este capitulo se explicaran los datos, el formato y las
caracteristicas de la Base de datos MIT-BIH Arritmia utilizada
en el proyecto, asi como las caracteristicas méedicas de un
electrocardiograma para su comprension.
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4.1. Caracteristicas médicas de un latido en un ECG

La idea base de este proyecto es el anadlisis y clasificacion de latidos
provenientes de un registro electrocardiografico, ECG o EKG; para comprender
correctamente el trabajo realizado es necesario hacer una introduccion sobre
las caracteristicas médicas que definen a cada latido y que permiten
diferenciarlo y clasificarlo.

Un registro electrocardiografico o electrocardiograma (ECG) es una prueba
meédica no invasiva que registra los impulsos eléctricos que estimulan el
corazon y producen su contraccion, asi como la actividad eléctrica durante las
fases de reposo y recuperacion (Figura 16). El aparato de medicion se
denomina electrocardiégrafo. Al observar un ECG se pueden hacer 5 tipos de
observaciones: frecuencia, ritmo, eje, hipertrofias e infartos [15].

| | avR : vi ; v4

) | |
il : avL v2 i v

i 1 I
{]] aVF v3 v

Figura 16. Ejemplo de ECG
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- Derivaciones

Para la recogida de datos eléctricos por parte del electrocardiégrafo se coloca
sobre la piel del paciente 10 electrodos (normalmente en los hospitales son 10
electrodos aunque se pueden hacer electrocardiogramas con menos
electrodos) que consiguen 12 derivaciones basicas (con mas electrodos se
pueden lograr mas derivaciones), es decir, 12 representaciones de la actividad
eléctrica del corazén desde diferentes puntos del cuerpo. Los 10 electrodos se
colocan en el cuerpo segun se puede apreciar en la siguiente imagen (Figura
17).

Figura 17. Colocacién de 10 electrodos sobre el cuerpo, para un ECG de 12 derivaciones [2]

Los 10 electrodos colocados sobre el cuerpo del paciente se denominan de la
siguiente manera:

= RA, colocado en el brazo derecho
= LA, colocado en el brazo izquierdo
= RL, colocado en la pierna derecha

= LL, colocados en la pierna izquierda
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= De V1 a V6, seis electrodos colocados sobre el pecho en los espacios
intercostales

De estos 10 electrodos, cada par de ellos forma una derivacion [15]. Hay dos
tipos de derivaciones que seran explicadas a continuacion:

> Derivaciones periféricas: las derivaciones bipolares |, Il y Il
miden las diferencias de potencial entre los brazos, y entre un brazo y
una pierna (Figura 18); las derivaciones unipolares aVR, aVL y aVF se
obtienen a partir de los mismos electrodos que las anteriores pero con la
diferencia de que se mide el potencial de un electrodo del brazo con
respecto a los otros dos electrodos del otro brazo y pierna unidos (Figura
19). En total estas 6 derivaciones se unen para formar 6 lineas de
referencia que se cruzan en el mismo plano, es decir, es como si
estuviéramos viendo la actividad eléctrica del corazon desde seis
angulos o posiciones diferentes (Figura 20). Por ello las ondas de
distintas derivaciones tiene diferente aspecto, aunque representan el
mismo corazon.

Derivaciones de extremidades

Dn D

Figura 18. Derivaciones bipolares periféricas [16]

Derivaciones de extremidades aumentadas

aVR- avl avF
Figura 19. Derivaciones unipolares periféricas [16]
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Right Arm Left Arm

Figura 20. Derivaciones del plano central en un ECG [16]

> Derivaciones precordiales: las seis derivaciones unipolares
precordiales se nombran como sus electrodos: V1, V2, V3, V4, V5 y V6.
Los electrodos estan colocados sobre el pecho y miden la diferencia de
potencial respecto a un terminal central que es la media de las 3
derivaciones periféricas. Van en orden progresivo de derecha a
izquierda y cubren la imagen del corazén sobre la pared toracica [15]. A
diferencia de las derivaciones periféricas, las derivaciones precordiales
miden la actividad eléctrica del corazon en el plano horizontal (Figura
21).

(AR ) / \
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Figura 21. Derivaciones precordiales de un ECG [16]
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- Medidas fundamentales del ECG

Teniendo el conocimiento suficiente y observando la forma de onda y valores
de la representacion grafica de un ECG se pueden detectar y diagnosticar
algunas patologias y enfermedades médicas, por ello, actualmente los
desarrollos en sistemas capaces de detectar estas anormalidades en el ECG
estan en auge puesto que ahorrarian mucho tiempo y dinero en el sistema
sanitario. Hoy en dia solo hay un método fiable de revisar y diagnosticar un
ECG y es que este sea revisado por un cardiélogo, por lo que tener un sistema
fiable que permita diagnosticar un ECG sin la necesidad de que un humano lo
revise latido a latido se ha convertido en un reto de la instrumentacion medica.

Como hemos comentado en apartados anteriores en la interpretacion de un
ECG se pueden obtener conclusiones observando: la frecuencia, el ritmo, el
eje, las hipertrofias y los infartos. Por ejemplo, observando la frecuencia, si esta
es superior a unos 100 latidos por minuto, estariamos en un episodio de
taquicardia sinusal (frecuencia de impulsos cardiacos aumentada originada en
el nodo S A (nodo sinoauricular, marcapasos natural del corazén). Otro ejemplo
de diagndstico en un ECG seria detectando una hipertrofia (hipertrofia es el
aumento de espesor de una de las paredes de la cavidad cardiaca) en la onda
P del ECG, (la onda P sera explicada detenidamente mas adelante) si la onda
P es bifasica en la derivacion V1 (tiene componente positivo y negativo) y el
componente inicial de la onda es menor que el segundo componente, tenemos
una hipertrofia auricular izquierda. Para ilustrar los ejemplos podemos ver en la
Figura 22 un episodio de taquicardia sinusal como el que hemos descrito
anteriormente, y en la Figura 23 observamos la diferencia entre una onda P
bifasica donde se detecta una hipertrofia auricular izquierda y debajo una onda
P normal [15].

¥ Initial Rhythm

R e R e e
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mE
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x1.8 1-30z 25mm/sec MEDIC 6 STAT 0t & I

Figura 22. Episodio de taquicardia sinusal en las derivaciones |, Il y lll de un ECG [2]
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Figura 23. Onda P en hipertrofia auricular izquierda y Onda P normal (Derivacién V1) [2]

Como hemos visto el estudio del ECG puede dar como resultado el diagnéstico
y deteccién de las principales arritmias y anormalidades cardiacas, pero en
nuestro proyecto nos centraremos en la deteccion y clasificacion de latidos.
Basicamente la forma de un latido humano en la representacion de un ECG se
puede definir como la actividad del nodo S A que produce impulsos eléctricos
que se transmiten a las dos auriculas y, a través del nodo atrioventricular y el
haz de His, a los dos ventriculos, siendo el resultado las contraccion cardiacas.
Es importante sefalar que la actividad eléctrica reflejada en un latido no
coincide con los fendmenos fisicos que provoca esta conductividad en nuestros
musculos del corazén: contraccion y dilatacion. A continuacion vamos a
explicar en detalle los componentes de un latido en un ECG, ondas, segmentos
e intervalos:

> Onda P: Representa la despolarizaciéon auricular y precede al
complejo QRS. De su observaciéon se puede detectar algunos trastornos
(hipertrofia) e incluso su ausencia puede indicar fibrilacién auricular,
aleteo auricular, etc.
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> Complejo QRS: Representa la despolarizacion ventricular y viene
después de la onda P . Su anchura en la grafica (duracion) asi como su
amplitud (voltaje) pueden aportar informacién sobre gran numero de
anormalidades: taquicardia ventricular, extrasistole ventricular, bloqueos
de rama, etc.

> Onda T: Representa la repolarizacion ventricular y sigue al
complejo QRS. Normalmente es positiva excepto en la derivacion aVR y
a veces en V1. Su amplitud y forma de onda (puede ser invertida o
bifasica) pueden ser signos de isquemia o pericarditis entre otras
patologias.

> Onda U: Después de la onda T, suele ser una deflexién de tan
bajo voltaje que casi nunca es visible en el ECG. Corresponde a la
oscilacién de la repolarizacion de los ventriculos y su presencia esta
vinculada a algunos tipos de trastorno.

> Segmento PR: Trazo horizontal isoeléctrico (los puntos que une
en la grafica tienen el mismo potencial eléctrico) que va desde el final de
la onda P hasta el principio del complejo QRS. No tiene relevancia
diagnostica.

> Segmento ST: Trazo horizontal isoeléctrico que va desde el final
del complejo QRS hasta el principio de la onda T. Puede estar desviado
del eje, si el segmento esta elevado puede haber lesiones como
aneurisma o pericarditis y si el segmento en descenso puede ser indicio
de una lesién subendocardica (oclusion parcial de una arteria coronaria),
entre otras.

> Intervalo PR: Desde el inicio de onda P hasta el principio del
complejo QRS. Representa la propagacién del impulso inicial del nodo
SA. Su excesiva duracién puede denotar bloqueos, consumo de
farmacos, etc.

> Intervalo QT: Desde el principio del complejo QRS hasta el final
de la onda T. Representa la actividad eléctrica ventricular. Su duracion
mas larga de lo normal puede indicar isquemia o sindromes hereditarios,
su duracion mas corta indica hipercalcemia.

Los elementos explicados anteriormente son los componentes fundamentales
de un latido en un ECG, aunque puede hacerse otras mediciones que aporten
informacion adicional, pero el numero minimo de componentes para poder
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conocer la naturaleza de un latido son los explicados y que se encuentran
ilustrados en la siguiente imagen Figura 24. La onda U no aparece reflejada en
el esquema de la figura, puesto que, a pesar de ser una de las componentes
principales no suele ser visible en el ECG y por lo tanto se omite.

QRS

| Complex |

R

ST
Segment

PR
Segment
PR Interval

Figura 24. Componentes de un latido en un ECG |[2]

QT Interval

En los capitulos posteriores de la memoria, donde se explicara el trabajo
practico realizado para este proyecto, se detallara que componentes de un
latido se escogieron para su reconocimiento y clasificacion, y porque se usaron
esas caracteristicas.
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4.2. Seinales ECG de la base de datos

MIT-BIH Arrhythmia Database [17] es una base de datos de senales de
electrocardiograma elaborada por el MIT (Massachusetts Institute of
Technology, USA) en colaboracion con el BIH (Beth Israel Hospital, now the
Beth Israel Deaconess Medical Center of Boston) desde 1975. Originalmente
se comenzo a distribuir en cintas digitales de media pulgada, para acabar
siendo distribuido en CD-ROM en su revisiéon de la tercera edicidon, 1992,
puesta a disposicion de otras entidades académicas y de investigacion, por lo
que ha servido como fuente de datos en mas de 500 investigaciones en todo el
mundo.

La base de datos contiene mas de 4000 registros Holter (monitorizacién del
registro electrocardiografico por tiempo prolongado a una persona en
movimiento) obtenidas por el BIH Arrhythmia Laboratory 1975y 1979. El 60%
de las grabaciones pertenece a pacientes hospitalizados y el 40% restante a
pacientes no ingresados. Los primeros 23 registros (numerados del 100 al 124)
estan escogidos al azar de este conjunto de pacientes y los restantes 25
registros (numerados del 200 al 234) son seleccionados para incluir fenédmenos
clinicamente importantes pero raros que no serian bien representados en una
muestra aleatoria. El primer grupo pretende servir como muestra de la variedad
de formas de onda presentes en un ECG con pacientes clinicos sin
enfermedades graves, y el segundo grupo lo forman los registros que
contienen episodios como taquicardia ventricular o arritmias y por lo tanto
puedes presentar dificultados para los detectores de arritmias. Los 48 registros
que contiene la base en total son de 30 minutos y 5 segundos de duracién
cada uno. Los sujetos de los que se tomaron los registros fueron 25 hombres
de entre 32 y 89 anos, y 22 mujeres de entre 23 y 89 afios.

Cada registro de ECG contiene dos sefnales, la primera sefal es la MLII
(derivacion bipolar || modificada) obtenida con la colocacion de los electrodos
en el pecho del paciente, la segunda sefial es casi siempre la V1 (derivacion
precordial) salvo en algunos casos en que son V2 o V5 (también derivaciones
precordiales). En general la amplitud de los complejos QRS (despolarizacion de
los ventriculos) es mayor en la MLII.

Las grabaciones analdgicas originales fueron digitalizadas posteriormente con
un ADC a 360 Hz (cada registro dura unos 30:05 minutos por lo que contiene
650000 muestras) con resolucion de 11 bits en un rango de + 5 mV. A pesar
del proceso de digitalizacion vy filtrado alguna de las muestras contienen ruido
de baja y alta frecuencia y ruido provocado por el artefacto de reproduccién
analdgica original (reproducidas en un Del Mar Avionics model 660 unit) en
ambas sefales (MLII y V1).

Todos los registros contienen anotaciones hechas por un detector simple de
QRS, revisadas y completadas por dos cardiélogos de forma independiente,
que sirven para interpretar y poder entender cada ECG. Contienen etiquetas de
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cada latido (beat), etiquetas de ritmo cardiaco, etiquetas de calidad de la senal
y comentarios. Por ejemplo, la base de datos contiene en total unas 109000
etiquetas de ritmo. Todas las etiquetas han sido revisadas y corregidas en
ediciones posteriores y podemos ver un ejemplo de cdmo son estas
anotaciones en la Figura 25, donde observamos cinco segundos de la forma de
onda de ambas senales (MLIl y V1), y entre las dos sefales con la etiqueta
azul de referencia “atr” tenemos las anotaciones. La base de datos nos
proporciona una tabla de referencia con el significado de cada una de las
anotaciones para una correcta comprension de los ECG.

(] ! ! ! ! ! !

g e e

Figura 25. Cinco segundos de grafica de las dos sefiales del registro 100 MIT-BIH Database
con anotaciones [3]
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Ademas de toda esta informacion, la Base de Datos MIT-BIH Arritmia nos
proporciona tablas de tipos de latidos y tablas de ritmos, en las que podemos
visualizar facilmente de que tipo son los latidos de un registro o que diferentes
ritmos cardiacos hay presentes en un registros. También nos proporciona
informacion individualizada sobre cada registro asi como de cada paciente
mostrandonos sus caracteristicas, edad y medicacion (Figura 26).

Record 104 (VS5, V2; female, age 66)

Medications: Digoxin, Pronestyl

Beats Before 5:00 After 5:00 Total

Normal 65 98 163

PVC 1 1 2

Paced 197 1183 1380
Pacemaker fusion 104 562 666
Unclassifiable 5 13 18
Total 372 1857 2229

Ventricular ectopy

¢ 2 isolated beats

Rhythm Rate Episodes Duration
Normal sinus rhythm 69-82 22 3:52
Paced rhythm 70-78 23 26:13

Signal quality Episodes Duration

Both clean 13 26:46
Upper noisy 5 0:24
Lower noisy 8 0:46
Both noisy 12 2:09
Notes:

The rate of paced rhythm is close to that of the underlying sinus rhythm, resulting in many pacemaker fusion beats. The PVCs are multiform.
Several bursts of muscle noise occur, but the signals are generally of good quality.

Points of interest:

0

4

(3]

PVC

:13 Noise

:52 Transition from paced to normal sinus rhythm
:17 Noise

8:22 Noise in lower signal

6:51 Paced, normal, and pacemaker fusion beats
9:10 Paced, normal, and pacemaker fusion beats

Figura 26. Informacion del registro 104 de la base de datos MIT-BIH Arritmia [3]
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4.3. Tipos de latidos

Durante el ultimo siglo, y especialmente la ultima mitad de siglo, los avances en
el campo del diagndstico médico han permitido a la humanidad reconocer y
detectar enfermedades que anteriormente, algunas, ni siquiera se conocian los
sintomas o efectos que podria tener en nuestro cuerpo. Paralelamente, el
desarrollo durante el mismo periodo de los sistemas de instrumentacion
electronica aplicados al campo del diagndstico médico han posibilitado que los
facultativos de todo el mundo dispongan de herramientas y aparatos
electronicos que les permiten realizar su labor con menor esfuerzo, mayor
seguridad y rapidez, un ejemplo lo encontramos en libros como el de Willis
J.Tompkins (desarrollador del algoritmo de Pan-Tompkins que estudiaremos en
el préximo capitulo) “Biomedical digital signal processing” donde podemos ver
todos los avances en procesamiento y tratamiento de sefales aplicados a la
medicina [18]. Esto repercute en un mejor y mas personalizado tratamiento
para el paciente, puesto que la enfermedad se diagnostica y ataja con mayor
rapidez. (Ejemplo Figura 27).

Figura 27. Monitor Holter para ECG

Los avances en el campo del diagnéstico de ECG han dado como resultado
una mejor y mas Optima deteccion y clasificacion de latidos. La deteccién de
latidos se suele realizar normalmente mediante la deteccion de cada complejo
QRS dentro del ECG. Los avances en programas que sean capaces de
localizar con seguridad y exactitud los complejos QRS sin arrojar falsos
negativos o falsos positivos, estan a la orden del dia puesto que hoy en dia
estos programas se puede mejorar mucho mas. A continuacién veremos las
clasificaciones de los distintos tipos de latidos que hacen las organizaciones.
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En primer lugar, la base de datos MIT-BIH Arritmia [17] clasifica los latidos en
15 tipos diferentes, dando lugar a una extensa clasificacion. Para facilitar la
clasificacion de latidos, en este proyecto vamos a seguir la clasificacion
estandar de la AAMI (Association for the Advancement of Medical

Instrumentation) segun la norma ANSI/AAMI EC57:2012 [19], una clasificacién
universal y estandarizada que permitira un mejor manejo de los datos. La
clasificacion de la AAMI contiene 5 tipos distintos de latidos. En la siguiente
Tabla 3 vamos a reclasificar los tipos de latido la MIT-BIH Arritmia, en los tipos
de latido de la AAMI que seran con los que trabajaremos en este proyecto.

Tipos de latido Q
AAMI
Descripcion Normal Beat | Supraventricular Ventricular  Fusion Beat Unknown
Ectopic Beat Ectopic Beat Beat
Normal Beat | Atrial Premature Premature Fusion of Paced Beat
(N) Beat Ventricular Ventricular (P)
(A) Beat and Normal
Left Bundle V) Beat Fusion of
Branch Block | Aberrated Atrial (F) Paced and
(L) Premature Beat Ventricular Normal Beat

Tipos de latido
MIT-BIH

Right Bundle
Branch Block

(R)

Atrial Escape

(a)

Nodal (junctional)
Premature Beat

()

Beats Supraventricular
(e) Premature Beat
(S)
Nodal
(junctional)
Escape Beat
()

Escape Beat

(E)

(f)

Unclassified
Beat (U)

Tabla 3. Reclasificacién de tipos de latido de la MIT-BIH Database con los tipos de latidos
ANSI/AAMI EC57:2012

Como podemos observar en la tabla los 5 tipos de latido segun ANSI/AAMI
EC57:2012 [19] son: Latido Normal (Normal Beat), Latido Ectépico
Supraventricular (Supraventricular Ectopic Beat), Latido Ectdpico Ventricular
(Ventricular Ectopic Beat), Latido Fusionado (Fusion Beat) y Latido
Desconocido (Unknown Beat). Estos 5 tipos de latido son con los que se
trabajara en este proyecto para detectarlos y clasificarlos correctamente, como
se explicara en los siguientes capitulos.
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Capitulo 5

Algoritmo de Pan-Tompkins

En este capitulo se explicaran los fundamentos tedricos del
algoritmo de Pan-Tompkins que permite la deteccion de latidos
en un ECG, mediante la deteccion de los complejos QRS
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5.1. Introduccion

La deteccion con exactitud de latidos dentro de un ECG ha sido siempre uno
de los grandes retos del procesamiento de sefales digitales aplicadas a la
medicina, puesto que el fallo en el diagnéstico de un latido puede provocar un
grave perjuicio al paciente. Es por eso que, histéricamente, se han desarrollado
muchos sistemas de deteccidn de latidos basados en distintos métodos, pero la
ciencia meédica es un campo de aplicacion especial, como hemos comentado,
puesto que requiere de sistemas fiables al depender de ello el tratamiento para
un paciente. Hoy en dia se siguen desarrollando sistemas de deteccion de
latidos y mejorando los algoritmos ya existentes para proporcionar a nuestros
facultativos una herramienta de diagndstico que les capacite para reconocer y
clasificar latidos automaticamente sin tener que revisar todo el ECG completo,
aunque hoy en dia aun no se ha conseguido.

La mayoria de los detectores de latidos existentes se suelen basar en la
deteccion de los complejos QRS (uno de los componentes principales de cada
latido, explicados en el capitulo anterior, capitulo 4), al ser una de las
componentes del latido que posee mayor amplitud y por lo tanto, es mas facil
su deteccion. No obstante la deteccién del complejo QRS puede verse
dificultada ya que la sefal eléctrica puede verse afectada por artefactos debido
a ruido muscular, movimiento de electrodos, interferencia de linea, corrimiento
de la linea de base y ondas T de alta frecuencia (Figura 28). Por ello el
desarrollador de un algoritmo de detecciéon basado en complejos QRS debe
tener en cuenta todos estos factores para lograr un programa que cumpla las
condiciones.

(] ! ! ! ! ! !

MLIT

Figura 28. Seiial ECG MLII con ruido [3]

Uno de los primeros sistemas de deteccidn de latidos existentes fue el
algoritmo de Holsinger de 1971 [20], que consiste en medir la tasa de cambio
de la senal ECG e identificar cuando ese valor es superior a un umbral definido
en un punto t, estableciendo que el punto t es parte de un complejo QRS. Sin
embargo, este algoritmo tiene un alto indice de falsos positivos (cuando una
parte de la sefial es detectada como un latido, sin serlo realmente). Debido a
las carencias de este primer algoritmo, en afos posteriores se siguieron
desarrollando y en 1985, Jiau Pan y Will J. Tompkins [21] presenta su algoritmo
de deteccion de latidos. El algoritmo de Pan-Tompkins en el analisis de la
pendiente, la amplitud y el ancho de los complejos QRS, para su deteccion
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mediante una serie de etapas que se explicaran en el apartado siguiente. Al
siguiente ano, en 1986, Tompkins presenta, junto con Patrick S. Hamilton, los
resultados de la aplicacidon del algoritmo mejorado de Pan-Tompkins sobre la
base de datos MIT-BIH Arritmia (la misma base de datos utilizada en este
proyecto, explicada en el capitulo anterior, capitulo 4), por lo que también es
conocido como algoritmo de Hamilton-Tompkins [22].

48



Trabajo Fin de Grado Universidad Carlos Ill de Madrid

5.2. Método de deteccion del algoritmo Pan-
Tompkins

El algoritmo de deteccion de Pan-Tompkins es el método mas robusto y
confiable para la deteccion de complejos QRS, capaz de detectar los QRS en
condiciones de mucho ruido o de sefial muy alterada por causas fisioldgicas.
Involucra una serie de filtros y operadores de tipo paso bajo, paso alto,
derivador, elevacion al cuadrado, integrador, umbralizacion adaptiva vy
procedimientos de busqueda. A continuacion se detalla cada una de las
etapas del algoritmo, que podemos ver en la Figura 29:

Figura 29. Etapas del algoritmo Pan-Tompkins

» Filtro Paso banda: |la seial ECG donde queremos detectar los
complejos QRS debe ser filtrada para obtener la banda donde se
pueden encontrar los QRS y eliminar otro tipo de sefiales que interfieran.
Primero se realiza un filtro paso bajo que elimina el ruido de alta
frecuencia (ejemplo: el ruido de 50 Hz de la alimentacién) y después un
filtro paso-alto que elimina las componentes de continua y las ondas P y
T. En la Figura 30 podemos ver la sefial ECG aun sin procesar y en la
Figura 31 después de haber aplicado el filtro paso banda.

Raw ECG Signal

50 1000 1500 200 %00 3000 300

Figura 30. Senal ECG
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Band Pass Filtered
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Figura 31. Seial ECG después de aplicar filtro paso banda
» Derivacion: la sefial es derivada para detectar las pendientes
pronunciadas caracteristicas de los laterales de la forma de onda del
complejo QRS (Figura 32).

- Filtered with the derivative filter
08| -
06 -
04 -
02 _‘\}‘q A J fj N\J\( |

{0 U ATV AP VR A JO T O  O
22 N A A L A A i
04 -
06 - -
08 -

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Figura 32. Senal ECG después de filtro paso banda y derivacion
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» Elevacion al cuadrado: se eleva la sefal ECG al cuadrado punto a
punto, lo que genera una sefal positiva intensificando las altas
frecuencias y atenuando las bajas, lo que distancia los complejos QRS
de las ondas T de alta frecuencia (Figura 33).

Squared
T T T T T T T

09 - -
08 - ‘

07

06 - -
051 -
04 -
03 -

02

T .‘a A ..“L A .'lfu_.vr. [ n A “L . .,d L Lh A .“_;:L ”' A |

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Figura 33. Seial ECG filtrada, derivada y elevada al cuadrado

» Integracion: la senal debe ser integrada mediante una ventana movil.
Es muy importante que el ancho de la ventana de integracién sea
aproximadamente igual al ancho del complejo QRS, ya que si la ventana
se queda muy pequefia 0 muy grande la deteccion no es Optima (si es
mas grande la ventana de integracion, por ejemplo, el complejo QRS se
mezcla con las ondas T). El valor de ancho de la ventana debe ser
ajustado experimentalmente para cada ECG (Figura 34).

Averaged with 30 samples length,Black noise,Green Adaptive Threshold,RED Sig Level,Red circles QRS adaptive threshold
T T T I T T T
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\
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500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Figura 34. Seinal ECG filtrada, derivada, elevada al cuadrado e integrada, con deteccion QRS

= Deteccidn: si en la sefal integrada se detecta un cambio de positivo a
negativo, se determina un pico de energia. Después, el algoritmo,
usando umbrales adaptativos determinara si este pico de energia
corresponde verdaderamente a un complejo QRS o debe ser
considerado ruido. Los umbrales adaptativos o estimadores calculan
durante el proceso de deteccion los valores promedios asociados a la
amplitud de los picos del complejo QRS y del nivel de ruido. En funcion
de estos dos valores, que se van actualizando con cada nueva
deteccion, el algoritmo decide si un pico es ruido o es un QRS. Ademas,
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como ultimo recurso, el algoritmo dispone de un sistema de busqueda
hacia atras (searchback) que permite la busqueda hacia atras de un pico
R cuando no ha sido detectado durante un cierto periodo de tiempo

después del pico R anterior (Figura 35).

Pulse train of the found QRS on ECG signal

15
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Figura 35. QRS detectados después de la umbralizaciéon y busqueda hacia atras
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5.3. Aplicaciones practicas del algoritmo Pan-
Tompkins

Después de todo el procesamiento, el resultado del algoritmo Pan-Tompkins
nos permite conocer donde estan localizados los complejos QRS dentro de un
ECG, es decir, donde hay un latido; por lo tanto el algoritmo es un detector de
latidos. La sensibilidad del algoritmo se situa en un 99,69% mientras que su
prediccidon positiva esta en 99,77% [22], esto quiere decir que el algoritmo de
Pan-Tompkins detecta perfectamente, o en un muy alto porcentaje, todos los
latidos de una senal ECG. Un algoritmo de esta calidad que procesa y arroja
resultados tan rapidos y con una fiabilidad altisima, permite que sea
implementado en muchas aplicaciones que se relacionan con la deteccion de
latidos.

En este proyecto, la finalidad del mismo es la clasificacion de latidos con una
red neuronal por lo que, evidentemente, deberemos usar un detector de latidos
(el trabajo experimental realizado sera explicado en el préximo capitulo) que
podria ser el Pan-Tompkins para detectar complejos QRS. Una vez tenemos la
informacion de donde esta situado el complejo QRS de cada latido, sabemos
donde estan situados todos los latidos de un ECG. Esto nos permite tratar cada
latido por separado y extraer caracteristicas individualizadas de cada uno.

Otra de las aplicaciones médicas en las que podria implementarse el algoritmo
de Pan-Tompkins seria el calculo del ritmo cardiaco. Sabiendo donde estan los
latidos, y por lo tanto cuantos latidos hay en un ECG simplemente se debe
saber el tiempo total de duraciéon del ECG para realizar un calculo del ritmo
cardiaco en pulsaciones por minuto. Incluso se podria realizar un calculo del
ritmo cardiaco instantaneo conociendo la diferencia, en tiempo, de dos picos de
QRS calculados por el algoritmo.

Una de las opciones mas interesantes de este algoritmo es que permite su
implementacion en tiempo real en lenguaje C, por lo que puede ser
implementado en programas de ordenador o microprocesadores. Por todo ello
el algoritmo de Pan-Tompkins debido a su robustez, fiabilidad, exactitud y
opciones de implementacion ha alcanzado un gran reconocimiento en la
comunidad cientifica, y son muchas las aplicaciones que se han desarrollado, y
se desarrollaran en el futuro, en base a este algoritmo.
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Capitulo 6

Procesamiento de senales MIT-BIH
Arritmia en Matlab para Red Neuronal
y Algoritmo Pan-Tompkins

En este capitulo se explicara todo el trabajo experimental
realizado, desde la descarga de las bases datos, hasta el
disefio de una Red Neuronal y su validacion, para la
clasificacion de latidos; asi como la implementacion del
algoritmo Pan-Tompkins para el calculo del ritmo cardiaco

Primero se detallara el proceso de diserio y validacion de la

Red Neuronal, y posteriormente el proceso de implementacion
del algoritmo Pan-Tompkins
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6.1. Senales de la base de datos MIT-BIH Arritmia
utilizadas

El objetivo de este capitulo es desarrollar todo el trabajo realizado en la
herramienta de software matematico Matlab (con la ayuda de WFDB Toolbox
[4], [5]) con el objetivo de crear dos programas, que una vez comprobados,
validados y evaluados en Matlab, seran después implementados en el
microprocesador de la plataforma Intel Edison, para crear dos aplicaciones: un
clasificador de latidos con Red Neuronal y una calculadora del ritmo cardiaco
basada en el algoritmo de Pan-Tompkins.

El primer paso que se realizo fue elegir que bases de datos de ECG
utilizariamos. Como se explica en el capitulo 4 se escogi6 la base de datos
MIT-BIH Arritmia [17]. El objetivo del proyecto, como se explica en el capitulo 1,
es probar la implementacion de una red neuronal disefiada en Matlab para la
clasificacion de latidos de un ECG, por lo que la base de datos que se eligiera
deberia cumplir las caracteristicas requeridas por una red neuronal para un
correcto disefio. Recordando el capitulo 3, donde se explican los fundamentos
de las redes neuronales, los datos de entrenamiento de una red deben ser lo
suficientemente significativos y representativos, por ello se eligio la base de
datos MIT-BIH Arritmia que cuenta con un niumero muy alto de senales ECG y
de gran diversidad, encontrando desde ritmos normales hasta sefales
significativas clinicamente pero raramente observadas. La base de datos
escogida es una de las primeras y mas utilizadas en el mundo de la
investigacion biomédica gracias a estas caracteristicas. Para la segunda parte
del proyecto, el calculo del ritmo cardiaco utilizando el algoritmo de deteccion
de Pan-Tompkins se utilizé la misma base de datos. A continuacion se explica
que registros se utilizaron para cada una de las aplicaciones, red neuronal y
algoritmo de Pan-Tompkins

> Red Neuronal en Matlab: La base de datos MIT-BIH Arritmia
contiene aproximadamente unos 109000 latidos repartidos en 48
registros de media hora cada uno (a 360 Hz, 650000 muestras cada
registro). Cada uno de los registros descargables contiene un fichero de
cabecera con informacion y caracteristicas del registro, un archivo de
datos donde esta almacenada la sefal, y un archivo de anotaciones
donde se indica la posicién de cada evento clinico dentro de la sefial.
Debido al tiempo de desarrollo del proyecto se decidio utilizar alrededor
del 50% de latidos de la base de datos (51600 latidos), suficientes para
disefiar y validar correctamente una red neuronal (si con estos datos la
red neuronal no hubiera sido correctamente disenada, se hubiera
repetido el proceso aumentando el numero de latidos de la base de
datos). Se escogieron los registros 100, 101, 103, 105, 106, 109, 119,
200, 202, 203, 205, 207, 208, 209, 210, 213, 214, 222, 223, 232 y 233.
En total se han utilizado 21 registros de media hora, que han sido
escogidos porque son los que contienen las muestras mas significativas
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y representativas de la base de datos. Es importante sefalar que se ha
trabajado solo con una de las dos sefales procedentes de dos
derivaciones del ECG (MLII Y V1, en la mayoria de registros) presentes
en cada registros, en nuestro caso hemos trabajado con la sefal
procedente de MLII (derivaciones ECG explicadas en el capitulo 4)
debido a que es la que tiene mayores amplitudes de onda. Los cuatro
registros de ritmo acelerado 102, 104, 107 y 217 han sido excluidos,
como en otros trabajos académicos [23], [24], [25]; y como recomienda
la AAMI [26]. Recordemos que en el capitulo 4 se realizd una
reclasificacion de los tipos de latido de la MIT-BIH Arritmia [17] (15 tipos)
a la clasificacion ANSI/AAMI EC57:2012 [19] (5 tipos) como podemos
ver en la Tabla 3. Ahora mostraremos en la Tabla 4 el numero de latidos
de cada tipo que se han utilizado en el proyecto, comparados con el
numero de latidos de la base de datos MIT-BIH completa:

Tipos de latido ANSI /
AAMI

Latidos utilizados en el | 42.879 | 2.339 5.580 | 787 15 51.600
proyecto

Base de datos 90.362 | 2.779 | 7.235 | 803 33 109.492
MIT-BIH

% de latidos utilizados
respecto del total de la | 47,31% | 84,17% | 77,15% | 98% | 45,45% | 47,13%
base de datos MIT-BIH

Tabla 4. Numero y tipo de latidos utilizados en el proyecto, comparados con el nimero total
de latidos de la base de datos MIT-BIH

Como podemos ver en la Tabla 4 se escogieron, efectivamente, las
muestras mas significativas (por ejemplo, 84,17% de los Latidos
Ectépicos Supraventriculares S, o el 98% de los Latidos Fusionados F).
En el caso de los Latidos Desconocidos Q el porcentaje baja al 45,45%
debido a que la mayoria de los latidos desconocidos Q se encuentran en
una de las muestras excluidas debido a tener ritmo acelerado, la 104.

Por otro lado los datos deben ser representativos (suficientemente
diversos), como se explica en el capitulo 4, y en la siguiente Tabla 5
podemos comprobar que se ha mantenido la diversidad de los datos,
respetando los porcentajes de cada tipo de latido respecto al total de los
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datos, es decir, que si en la base de datos total MIT-BIH los Latidos
Normales N representan el 82,77% de los latidos del total (109.492) ese
porcentaje se debe acercar al porcentaje de Latidos Normales N
respecto al total de datos utilizados en el proyecto (51.600).

Tipo de latido ANSI

[AAMI

Latidos utilizados 42879 2339 5580 787 15 51600
en el proyecto

% de tipo de latido
respecto del total de
latidos utilizados en | 83,1% 45% |10,8% | 1,5% 0, 03% 100%
el proyecto (51600)

Base de datos MIT- | 90632 2779 7235 803 33 109492*
BIH

% de tipo de latido

respecto del total de | 82,8% 2,5% 6,6% 0,7% 0,03% | 92,63%*

la base de datos
MIT-BIH

Tabla 5. Comparacidn entre los porcentajes para cada tipo de latido con respecto al total, en
los datos utilizados y en la base de datos MIT-BIH Arritmia

Como vemos en la Tabla 5 los porcentajes se mantienen por lo que los
datos escogidos son representativos. En el caso de los dos campos
marcados con * la explicacion de que los porcentajes no sumen el
100% (como seria lo normal) se debe a que no estan incluidos en la
suma de porcentajes los Latidos de Ritmo Acelerado P (Paced Beat) de
las muestras excluidas (102,104,107 y 217) aunque los porcentajes si
han sido calculados respecto al total de latidos de la base de  datos
109492 (incluyendo los Latidos de Ritmo Acelerado P). Se ha decidido
calcular asi para comprobar la representatividad de los datos.

> Algoritmo Pan-Tompkins en Matlab: Para implementar el
algoritmo en Matlab se decidié usar 10 s (3600 muestras) de cada uno
de estos 25 registros de la base de datos MIT-BIH Arritmia: 100, 101,
102, 103, 104, 105, 106, 107, 108, 109, 111, 112, 113, 114, 200, 201,
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202, 203, 205, 207, 208, 209, 210, 212, 213. El algoritmo no requiere
que los datos tengan ninguna caracteristicas especial, simplemente ser
registros digitalizados de ECGs y que se conozca su frecuencia de
muestreo (360 Hz en la base de datos MIT-BIH Arritmia [17]), por lo
tanto se uso la misma base de datos que utilizamos para la Red
Neuronal.
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6.2. Deteccion de latidos de cada registro ECG

Para preparar los datos de cada registro ECG de la base de datos MIT-BIH
Arritmia lo primero que hay que hacer es detectar la posicion de cada latido
dentro del ECG, que nos permitira saber donde estan los latidos y cuantos hay.
Para ello haremos uso de las aplicaciones que contiene el WFDB Toolbox para
Matlab [4] [5], explicado en el capitulo 2, recursos utilizados. Una vez instalado
el paquete en Matlab, el siguiente paso es descargar los archivos de cada uno
de los registros de sefial ECG (los registros utilizados estan explicados en el
apartado anterior).

Para encontrar los complejos QRS, es decir, los latidos; se utilizd la funcion
ann2rr, que indicandole como parametro de entrada el numero de registro de
la base de datos MIT-BIH, da como resultado el valor de la muestra donde esta
localizado el complejo QRS de cada latido (ejemplo: muestra 347) y el valor de
los intervalos RR de cada latido (un intervalo RR es la diferencia entre un latido
y el siguiente, intervalos entre las ondas R de dos latidos, sera explicado en el
apartado siguiente). Estos dos resultados de la funcién, contienen mucha
informacion que se utilizara mas adelante. Una vez hemos utilizado esta
funcién en un registro tenemos la informacién necesaria para empezar a
extraer caracteristicas de cada latido.
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6.3. Extraccion de caracteristicas de cada latido

La entrada a una Red Neuronal debe ser la informacion suficiente para que la
red aprenda correctamente durante el entrenamiento y sea validada
correctamente. En un primer momento se penso en introducir como entrada a
la red neuronal cada uno de los entre 300 y 400 valores digitales que
componen un latido. Rapidamente se desecho esa idea por la cantidad de
memoria que consumiria (cada registro completo son 650000 muestras) y al
ser cada latido variable en muestras (un latido no dura lo mismo que el
siguiente, aun en un ritmo cardiaco regular, y por lo tanto cada latido tendra un
namero distinto de muestras).

Para solucionar este problema se planifico el extraer una serie de
caracteristicas de cada latido para que estos fuesen los datos de entrada a la
red neuronal (por ejemplo: 15 datos o caracteristicas de cada latido). Ahora el
problema estaria en elegir cuales son las caracteristicas minimas necesarias
que contienen toda la informacion de un latido y permiten diferenciarlo de otro
para su posterior clasificacion. Se decidi6 seguir la linea de articulos
publicados por otros autores de referencia en este campo, publicados en
congresos y revistas de la IEEE, ya comentados en este trabajo como [23],
[24], [25], [27] y [28]. Estos articulos tratan sobre evaluacién de los métodos de
reconocimiento y clasificacion de latidos, por lo que fueron la base para decidir
las caracteristicas a extraer de cada latido en nuestro proyecto. Finalmente,
tras evaluar los distintos métodos de los articulos, se opto por seguir la linea de
[23] y [24] y utilizar una serie de caracteristicas morfolégicas y valores de los
intervalos de cada latido. Para elegir exactamente que valores deberian ser
nuestra entrada a la red neuronal, y que esta fuese entrenada correctamente,
se opto por escoger un total de 28 caracteristicas presentes en ambos
articulos: intervalo pre RR, intervalo post RR, valor medio de intervalos RR,
valor medio local de intervalos RR (10 valores proximos), duracion del complejo
QRS, duracion del intervalo ST, valor booleano que indica la presencia o no de
onda P y una ventana de remuestreo desde 50 ms antes del pico de onda R
hasta 180 ms después del pico de onda R (en total 21 puntos de remuestreo).
A continuacion pasamos a explicar detalladamente que es cada caracteristica
escogida y como se ha extraido de cada registro ECG con las aplicaciones de
la WFDB Toolbox para Matlab:

> Intervalo pre RR: el intervalo pre RR es el tiempo transcurrido
(en el caso de nuestra Red Neuronal los datos de entrada se refieren al
namero de samples (muestras), pero en la memoria para una mejor
comprension hablaremos de tiempo, que es simplemente el numero de
muestras multiplicado por el periodo, a una frecuencia de 360 Hz) entre
el latido actual y el latido anterior como vemos en la Figura 36. Para
extraer esta caracteristica basta con utilizar la funcién de WFDB Toolbox
para Matlab, explicada en el apartado anterior, ann2rr que nos da
directamente como resultado el valor de todos los intervalos RR del
registro.
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Fﬁ R-R Interval ‘II?
P T
L]
Qs
Figura 36. Intervalo RR [29]
> Intervalo post RR: el intervalo post es el tiempo transcurrido

entre el latido actual y el latido siguiente. Es, evidentemente, un valor
diferente al intervalo pre RR que mide el tiempo transcurrido hasta el
latido anterior. Se extrae mediante el programa ann2rr (como el
intervalo pre RR).

> Valor medio de intervalos RR: la informacion que aporta los
valores de intervalos RR de un latido es muy limitada como para que
permitan clasificarlo y distinguirlo, debido a la distinta naturaleza fisica
de las personas cada uno tenemos nuestro ritmo cardiaco normal y sera
diferente al de otra persona, por ello un intervalo RR solo aporta
informacion si se puede comparar con cual seria el valor “normal” de esa
persona, es por ello que debemos conocer el valor medio de los
intervalos RR de ese registro, es decir, de esa persona. Se mide
haciendo la media entre todos los intervalos pre RR del registro y es el
mismo valor para todos los latidos de ese registro. La media se calculo
con la funcién mean2 de Matlab.

> Valor medio local de intervalos RR (10 valores préximos):
aparte de conocer la media total de intervalos RR de ese registro,
debemos conocer el valor medio de los intervalos RR proximos y asi la
Red Neuronal tiene los datos como para saber si el latido que esta
procesando tiene un intervalo RR en consonancia con su valor medio
(valor medio de intervalos RR) y con el valor de los intervalos RR de los
latidos cercanos (media local de intervalos RR). En datos médicos el
valor medio total de intervalos RR nos da informacion sobre el intervalo
RR “normal” de una persona y el valor medio local de intervalos RR nos
da informacién sobre el ritmo cardiaco que tiene la persona en ese
momento (ritmo normal, aleteo auricular, fibrilaciéon auricular, etc.). Fue
calculado mediante la hoja de calculo Excel aplicando su funcion
PROMEDIO a los intervalos pre RR de los 5 latidos anteriores y de los 5
latidos posteriores al latido en estudio.
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> Duracion del complejo QRS: la duracién del complejo QRS es el
tiempo transcurrido entre el inicio del complejo QRS hasta el final del
complejo QRS como vemos en la Figura 37. Su duracion mas larga de lo
normal y morfologia puede indicar hipertrofias ventriculares o bloqueos
de rama, entre otras patologias. Esta caracteristica fue extraida con los
siguientes programas de la WFDB Toolbox Matlab: en primer lugar
utilizamos la funcion wqrs que crea un archivo de anotacién .wqgrs donde
estan anotados el principio y final del complejo QRS de cada latido,
después con rdann (programa que lee un archivos de anotaciones sea
.wqrs o .atr que son las anotaciones propias de cada registro) que lee el
archivo de anotacion .wqrs y guarda los datos en un vector de Matlab.
Por ultimo con las sentencias condicionales if y for se ha creado un
programa que recorre el vector donde estan los valores de inicio y fin de
QRS, comprueba que la muestra donde esta el pico R se encuentra
entre esos dos valores (el pico R esta dentro del complejo QRS) y resta
el principio de onda de QRS del final de onda, dando como resultado la
duracion del complejo QRS y guardandolo en una nueva matriz.

Q
S
QRS
Figura 37. Duracion del complejo QRS [29]

> Duracion del intervalo ST: el intervalo ST es la suma de la
duracion de dos componentes fundamentales de un latido, la duracion
del segmento ST mas la duracion de la onda T, es decir (ambas
explicadas en el capitulo 4) como vemos en la Figura 38. La morfologia
y duracion del segmento ST y la onda T son fundamentales para la
clasificacion de un latido respecto a otro, aparte de ser necesarios para
detectar enfermedades, por ejemplo el segmento ST es basico en el
diagnostico de la cardiopatia isquémica, con estudios como [30] donde
se utiliza junto con una Red Neuronal para detectar esta enfermedad.
Para medir esta duracién se utiliza la funcion de WFDB Toolbox
ecgpuwave que es un detector el comienzo, pico y final de las formas
de onda P, QRS y T (estd basado en el algoritmo de Pan-Tompkins,
explicado en el apartado 5). A esta funcion se le puede proporcionar
como parametro de entrada las anotaciones QRS procedentes de wqrs
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o grs (un programa similar a wqrs, explicado anteriormente en este
apartado). A continuacion utilizamos rdann para leer las anotaciones
generadas por ecgpuwave y guardarlas. Por ultimo, con un programa
creado con las sentencias condicionales if y for que recorre el vector
donde estan guardadas las anotaciones de ecgpuwave, comprueba que
después de cada pico de onda R (latido) hay un final de complejo QRS y
después un final de onda T, y guarda cada valor en distintas matrices
llamadas FinQRS y FinT. Finalmente se restan ambas matrices dando
como resultado una nueva matriz con los valores del intervalo ST para

cada latido.
% RR intarval -
R ﬁ
PR ST
segment segment T P
P < U
PR-—+4 Q
interval
F?S ST interval =+ S
interval -
jobii QT interval ———i»

Figura 38. Componentes de un latido incluyendo el intervalo ST [31]

> Valor booleano indicando la presencia de onda P: es un valor
0 o 1 que nos indica si no hay onda P presente en ese latido (0) o si
esta presente (1). La duracion, amplitud e incluso morfologia (solo vale
para detectar hipertrofias) de la onda P no son relevantes para el estudio
de enfermedades o clasificacion de latidos, pero su presencia o no en un
latido es un dato importante para distinguir un tipo de latido de otro. Para
comprobar si hay onda P o no en cada latido se utiliza nuevamente la
funcién ecgpuwave con parametro de entrada de anotacion .wqgrs (de la
funcién waqrs), luego utilizamos la funcion rdann para leer las
anotaciones generadas por ecgpuwave, pero en este caso a diferencia
del anterior en vez de leer todas las anotaciones, leemos solo los picos
de onda P (Figura 39) y los guardamos en un vector. Esto es posible
gracias a que a la funcion rdann se le puede pasar como parametro de
entrada que tipo de forma de onda queremos leer de ecgpuwave: solo
los picos P, o solo los inicios de onda, etc. Por ultimo, y al igual que en
los casos anteriores, con las sentencias de control if y for recorremos la
matriz de picos de onda P y evaluamos si para cada valor de muestra de
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latido (pico de onda R) hay antes un valor de pico de onda P, si lo hay es
que ese latido tiene onda P. Finalmente generamos una nueva matriz
con valores booleanos para cada latido para saber si hay o no onda P.

Figura 39. Deteccidn de picos de onda P (puntos rojos) en Matlab

> Morfologia del latido: para representar la morfologia del latido se
ha aplicado una ventana de remuestreo fija sobre la parte del latido que
tiene importancia para la clasificacion, esto es, desde el principio del
complejo QRS hasta el final de la onda T (Figura 38). La ventana
remuestrea desde 50 ms antes del pico de onda R, hasta 180 ms
después. Estos valores han sido comprobados experimentalmente. El
remuestreo se ha hecho con ayuda de la funcion resample de Matlab,
indicandole un remuestreo de 10 veces menor que la frecuencia original
(8360 Hz) aplicando un filtro de antialiasing. El remuestreo cuenta en total
con 21 muestras. En la Figura 40 podemos ver el latido de una senal
original y en la Figura 41 el mismo latido remuestrado.
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Figura 40. Latido original
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Figura 41. Latido remuestreado
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6.4. Almacenamiento y estructura de los datos

En el apartado anterior hemos visto como se extraian de cada latido 28
caracteristicas en total, 6 valores de duracion de intervalos, 1 valor booleano
de presencia de onda y 21 valores de morfologia de la sefial, que van a ser los
datos de entrada a la Red Neuronal que se disefiara para clasificar los latidos.
En primer lugar los datos se clasificaron registro a registro, es decir, por
ejemplo en el registro 100 hay un total de 2270 latidos (en realidad el registro
100 esta compuesto por 2272 latidos pero se tuvo que prescindir del primer y
ultimo latido del registro debido a que habia algunos valores sobre los que era
imposible tener informacién, como el intervalo pre RR del primer latido; no se
puede calcular porque no hay latido anterior. Esta situacion se repite en todos
los registros que poseen dos latidos menos que los registros originales) con 28
caracteristicas cada uno por lo que fueron almacenados en una matriz de
Matlab de 28 filas x 2270 columnas como vemos en Figura 42. Las columnas
corresponden al numero de latido del registro y cada una de las filas
corresponde a una caracteristica de ese latido, ordenadas como se describen
en el apartado anterior.

[ Variables - B100 ® x | Workspace ® |MATLAB Coder: C/C++ Ex
B100 Name & Value
[ 28x2270 double [ B100 28x2270 double
41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53

1 285 284 295 304 317 296 280 289 292 287 301 299 2!
2 284 295 304 317 296 280 289 292 287 301 299 297 2!
3 286.0537 286.0537 286.0537 286.0537 286.0537 286.0537 286.0537 286.0537 286.0537 286.0537 286.0537 286.0537 286.05
4 299.5000 296.7000 294.2000 292.8000 291.3000 293.4000 296.4000 296.8000 296.2000 294.7000 289.7000 289.4000 291.90!
5 26 29 28 28 29 27 27 28 26 28 27 28 )
6 124 147 143 175 169 152 148 151 131 129 176 141 1
7 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

8 -0.1931 -0.2676 -0.2445 -0.2129 -0.2826 -0.2088 -0.1986 -0.2013  -0.1992 -0.2085 -0.2087 -0.1967 -0.19
9 -0.5252 -0.5717 -0.5727 -0.6257 -0.6462 -0.5543 -0.5080 -0.5013 -0.5194 -0.6226 -0.5794 -0.5393 -0.53
10 0.2372 0.3965 0.3046 0.4085 0.3375 0.2465 0.3663 0.3702 0.2493 0.2337 0.3323 0.3488 0.291
11 -0.3689 -0.4136 -0.4475 -0.3305 -0.3697 -0.4011 -0.4194 -0.3556 -0.3896 -0.3810 -0.3495 -0.3373 -0.35
12 -0.4267 -0.5027 -0.4988 -0.5080 -0.4637 -0.4664 -0.4387 -0.4135 -0.4404 -0.5180 -0.4588 -0.4157 -0.42'
13 -0.4105 -0.4825 -0.4891 -0.4629 -0.4291 -0.4494 -0.4017 -0.3958 -0.4322 -0.4445 -0.4163 -0.3923 -0.40:
14 -0.3990 -0.4796 -0.4829 -0.4817 -0.4387 -0.4502 -0.4173 -0.4076 -0.4287 -0.4873 -0.4341 -0.4035 -0.42
15 -0.4018 -0.4889 -0.4892 -0.4577 -0.4313 -0.4512 -0.4130 -0.3935 -0.4361 -0.4711 -0.4310 -0.3888 -0.40'
16 -0.4022 -0.4778 -0.4846 -0.4628 -0.4363 -0.4480 -0.3992 -0.3958 -0.4312 -0.4799 -0.4274 -0.4025 -0.42:
17 -0.3977 -0.4984 -0.4932 -0.4569 -0.4342 -0.4544 -0.4100 -0.3994 -0.4274 -0.4844 -0.4189 -0.3909 -0.41
18 -0.4074 -0.4939 -0.4806 -0.4676 -0.4209 -0.4517 -0.4064 -0.3872 -0.4345 -0.4820 -0.4336 -0.3905 -0.39 |
19  -0.4281 -0.5444 -0.5107 -0.4595 -0.4346 -0.4910 -0.4211 -0.4115 -0.4566 -0.5101 -0.4393 -0.4124 -0.41
20 -0.4008 -0.5274 -0.5149 -0.4688 -0.4389 -0.4867 -0.4285 -0.4010 -0.4513 -0.5300 -0.4372 -0.4012 -0.44i
21 -0.3650 -0.4509 -0.4867 -0.4707 -0.4473 -0.4121 -0.3601 -0.3776 -0.4196 -0.4592 -0.3912 -0.3748 -0.42
22 -03233 -0.3817 -0.3898 -0.3986 -0.3824 -0.3442 -0.3012 -0.3213 -0.3538 -0.3842 -0.3178 -0.3098 -0.34i
23 -03526 -0.3956 -0.3813 -0.3545 -0.3598 -0.3403 -0.3013 -0.3053 -0.3641 -0.3614 -0.3120 -0.3026 -0.32
24 -03593 -03757 -0.3620 -0.3568 -0.3480 -0.3301 -0.3001 -0.2982 -0.3665 -0.3658 -0.3077 -0.2926 -0.31
25 -0.3800 -0.4177 -0.4004 -0.3628 -0.3763 -0.3564 -0.3304 -0.3349 -0.3948 -0.3918 -0.3185 -0.3298 -0.34
26 -03654 -03972 -0.3769 -0.3572 -0.3448 -0.3394 -0.3145 -0.3044 -0.3721 -0.3630 -0.3089 -0.3083 -0.32
27 -0.4341 -0.4623 -0.4284 -0.3957 -0.4181 -0.3980 -0.3684 -0.3678 -0.4395 -0.4309 -0.3607 -0.3618 -0.38
28 -0.2214 -0.2330 -0.2186 -0.2068 -0.2127 -0.1929 -0.1797 -0.1903 -0.2195 -0.2210 -0.1868 -0.1889  -0.20:
29

Figura 42. Matriz de caracteristicas de latidos del registro 100 de MIT-BIH Arritmia

Una vez se han extraido las caracteristicas de los 21 registros utilizados en el
proyecto, se tienen guardadas en Matlab 21 matrices de 28 filas x (n° de latidos
en cada registro) columnas. Por ejemplo el registro 109 contiene 2530 latidos o
el registro 223 que contiene 2603 latidos. A continuacion se va guardando cada
una de las matrices de cada registro en una nueva matriz donde estaran todos
los beats de todos los registros, es decir, una matriz de 28 caracteristicas x

66



Trabajo Fin de Grado Universidad Carlos Ill de Madrid

51600 latidos llamada BeatsData, que vemos en la Figura 43 , y que forma
todos los datos que vamos a utilizar en este proyecto.

[ Variables - BeatsData ® x | Workspace ® |MATLAB Coder:C/C+
BeatsData Name & Value
1 BeatsData 28x51600 double

11 28x51600 double

18550 18551 18552 18553 18554 18555 18556 18557 18558 18559 18560 18561 18562 18563 18564

1 322 234 353 293 226 332 220 192 239 236 322 412 215 230 1
2 234 353 293 226 332 220 192 239 236 322 166 165 135 179 1
3 218.0487 218.0487 218.0487 218.0487 218.0487 218.0487 218.0487 218.0487 218.0487 218.0487 218.0487 218.0487 218.0487 218.0487 218.04
4 297.8000 304.8000 270.7000 273.3000 270.3000 263.7000 259.3000 249.3000 250.5000 238 228.3000 199.3000 196.4000 184.4000 193.80
5 41 22 40 38 40 40 42 41 32 40 43 36 40 40
6 63 78 83 59 44 32 93 95 81 117 35 81 83 84
7 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1 0
8 -0.0761  0.1193  0.2253 -0.0557 -0.1611 -0.3075 -0.0852 0.0693 0.1091  0.1803  0.0408 -0.1144 -0.1317 -0.3962 -0.18

9 0.3302 0.6957  0.7393 0.2608 0.2053  -0.0230  0.4308  0.5984 0.3641  0.6917  0.5841 0.0270 0.1766  -0.3720  -0.04
10 1.5466 1.3707 1.3920 1.2187 14231 1.2790 1.7301 1.5545 0.8857 1.5510 1.6922 0.8741 1.4461 0.7391 0.70
11 03570  0.5046  0.5003 0.0870 0.2944  -0.1067  0.5738  0.5824 0.2826  0.5899  0.5760 -0.0392 0.2254 -0.3942 -0.15
12 -0.5672 -0.1857 -0.1602 -0.5097 -0.5524 -0.8957 -0.4517 -0.1826 -0.0286 -0.1625 -0.4032 -0.5427 -0.7457 -1.0534 -0.55
13 -0.4851 -0.1244 -0.1786 -0.4816 -0.6025 -0.9120 -0.4278 -0.1544 0.0272 -0.1314 -0.4636 -0.5345 -0.7276 -1.0336 -0.49
14 -0499 -0.1598 -0.2617 -0.5523 -0.7254 -0.9534 -0.4741 -0.2207 -0.0433 -0.1802 -0.4975 -0.6332 -0.7981 -1.0727 -0.46
15 -0.4615 -0.0202 -0.2212 -0.4916 -0.6898 -0.8405 -0.3716 -0.1338  0.0070 -0.0405 -0.4034 -0.6241 -0.8469 -0.9166 -0.35
16 -0.4075 0.1224 -0.2398 -0.4231 -0.6301 -0.7729 -0.2844 -0.0911 0.0639 2.4469e-... -0.3795 -0.5679 -0.8660 -0.8872 -0.24
17 -0.2339  0.2625 -0.1026 -0.2631 -0.5390 -0.6282  -0.1233 0.1161 0.2220  0.1455 -0.3321 -0.4333 -0.8399 -0.7508 -0.08
18 -0.0615 0.2625 -0.0031 -0.1459 -0.4023 -0.4647  0.0312 02247 0.3355 0.1555  -0.1830 -0.3144 -0.6718 -0.6255 -0.12 °
19 0.0239  0.2237  0.0961 -0.0648 -0.2884 -0.4471 0.1075 0.1931 03411  0.1884 -0.1130 -0.1075 -0.5514 -0.5290 -0.11
20 -0.0962 0.1648 -0.0127 -0.1520 -0.3836 -0.4243 0.0194 0.0940 03114 0.1632 -0.1150 -0.0583 -0.4893 -0.5075 -0.10
21 -0.0423 0.2157  -0.0830 -0.2552 -0.4586 -0.3889  0.0086  0.0464 0.3132 01971 -0.1196 -0.0446 -0.5169 -0.4278 -0.03
22 -0.0031 01237  -0.1364 -0.2355 -0.4693 -0.3635 -0.0180  0.0206  0.2855 0.1539 -0.1164 -0.0741 -0.4317 -0.4813 -0.22
23 0.0539  0.1395 -0.0379 -0.2564 -0.5559 -0.3176 0.0051 0.1052 03020  0.1067 -0.1913 -3.4244e.. -1.0343 -0.4353 0.77
24 0.0382 0.1473  0.0087 -0.2900 -0.5650 -0.3362 0.0268  0.1241 03130  0.0701 -0.0138 -0.0573 -1.1414 -0.4473 0.13
25 0.0452 02519  -0.0366 -0.3705 -0.6093 -0.3233 0.1019  0.1446  0.3351 0.1381  -0.5585 0.1447  -0.6271 -0.3552 -0.18
26 0.0568  0.2250 -0.1143 -0.3373 -0.5293 -0.2122 0.0953 0.0824 0.2756  0.0919 -0.1723 -1.4256 -0.5967 -0.3958 -0.16
27 0.1032 0.2740 -0.1593 -0.3142 -0.6379 -0.2274 0.1447  0.0802 0.2749  0.1102 0.1802 -2.6868 -0.6555 0.1402  -0.14
28 0.0414  0.0957 -0.0825 -0.1555 -0.3383 -0.1249  0.1536  0.0399  0.1350  0.0421 -0.2753 -0.9178 -0.3653 0.3893  -0.02

Figura 43. Matriz que tiene todos los datos usados en el proyecto, BeatsData (28 x 51600)

Ahora que tenemos todos los valores y caracteristicas de todos los latidos de
los 21 registros podemos saber los valores medios de cada uno de los 5 tipos
de latidos de la ANSI/AAMI EC57:2012 [19]. Realmente no seria necesario,
puesto que la Red Neuronal es capaz de clasificar y aprender sin necesidad de
tener como entrada los valores tipicos de cada tipo de latido, ella misma los
reconoce con el aprendizaje, pero es de utilidad para la comprension del
proyecto. Para clasificar los beats por tipo se crearon 5 nuevas matrices
llamadas Nbeats, Sbeats, Vbeats, Fbeats y Qbeats cada una de las cuales
contiene los distintos tipos de latido. Para crear estas matrices a la matriz
global de todos los latidos, BeatsData, se le afiadié una nueva fila superior (que
se usa exclusivamente para esta tarea, después es borrada) que tiene el
codigo ASCII (Matlab no permite en una matriz numérica incluir letras) de cada
uno de los tipos de latido, es decir, si un latido es de tipo Normal llevara en a
fila superior un ‘78 equivalente a su etiqueta N, y asi para cada uno de los
cuatro restantes tipos de latido; este numero permite identificar el tipo de latido
para separarlo y guardarlo en su matriz correspondiente. La conversion de
numeros a caracteres fue realizada en Excel con la funcion CODIGO.

Por lo tanto una vez tenemos estas cinco nuevas matrices (Nbeats, Sbeats,
Vbeats, Fbeats y Qbeats) que contienen los latidos de cada tipo se pueden
calcular los valores tipicos de cada clase de latido y sacar conclusiones. En la
siguiente Tabla 6 podemos observar los valores tipicos de cada una de las
caracteristica de los diferentes tipos de latido:
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Tipo de
latido ANSI
[/ AAMI
Pre RR 276,06 223,42 183,40 206,82 359,60
Post RR 256,06 312,32 302,25 190,09 325,67
Complejo 33,35 30,91 46,80 39,03 52,33
QRS
Intervalo ST 110,93 103,65 93,65 97,74 79,80
Valor
booleano 0,90 0,72 0,38 0,95 0,6
onda P

Tabla 6. Valores medios de cada caracteristica para cada tipo de latido ANSI / AAMI

Para comprender la Tabla 6 lo primero que hay que explicar son las unidades
en las que estan expresadas las caracteristicas. Las cuatro primeras
caracteristicas son duraciones de ondas, por lo que deberia ser unidades de
tiempo, pero estan expresadas en n° de muestras, esto quiere decir, nuestros
registros son de 30:05 minutos a 360 Hz por lo que tenemos 650000 muestras
por registro. Nuestro periodo a 360 Hz es de 2,7 ms, por lo que cada muestra
representa un tiempo de 2,7 ms. Para la comprension de la tabla si por ejemplo
tenemos un valor de 300, en tiempo serian 300 muestras x 2,7 ms = 0,83
segundos. La ultima caracteristicas es un valor booleano y por tanto si el valor
se acerca mucho a 1 quiere decir que en ese tipo de latido casi todos los
latidos tienen onda P, y si se acerca mucho a 0 quiere decir que casi ninguno
tiene onda P. Los valores no han sido convertidos a tiempo puesto que la Red
Neuronal no necesita que los datos este en unidades de tiempo.

Analizando la tabla podemos ver que, por ejemplo, para los tipos S y V los
valores pre RR suelen ser mas cortos de lo normal y, en cambio, los valores
post RR suelen ser mas largos de lo normal. EI complejo QRS mas ancho lo
tienen los latidos V, casi todo los latidos F tienen onda P, etc. Estas mismas
conclusiones que estamos extrayendo de la tabla, la Red Neuronal que vamos
a disenar las extrae ella misma para poder clasificar los latidos, en cambio si
podria valer para utilizar otro tipo de clasificadores.
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6.5. Diseiio de la Red Neuronal para clasificar
latidos

El disefio y la eleccion de la Red Neuronal, asi como del numero de neuronas
en las capas ocultas, es uno de los mayores problemas a los que se puede
enfrentar quien quiera resolver un problema con la aplicacion de una Red
Neuronal, porque no existe ninguna regla generalizadas sino que el disehador
debera utilizar el método de prueba y error para lograr una red que funcione
correctamente para cada aplicacion. Las dos primeras caracteristicas del
disefio nos las dan los datos de entrada a la red. Como se ha explicado
anteriormente, cada uno de nuestros latidos tiene 28 caracteristicas que seran
los datos de entrada a la Red Neuronal y tendremos una salida por cada dato.

En primer lugar se disefio en Matlab una Red Neuronal de tipo Perceptron
Multicapa con dos capas ocultas de 30 y 25 neuronas cada una, y con una
salida de tipo entero para clasificar, es decir, los tipos de latido a la salida de la
red habian sido codificados para leer la respuesta de la Red Neuronal de esta
manera: Latido Normal = 1, Latido Ectépico Supraventricular = 2, Latido
Ectépico Ventricular = 3, Latido Fusionado = 4 y Latido Desconocido = 5. Se
realizaron y probaron entrenamientos con distintas condiciones y algoritmos,
pero el resultado no fue satisfactorio, la red no era capaz de generalizar
correctamente. Ademas fue evidente comprobar que a una Red de este tipo le
es mas complicado y lento aprender a mostrar las salidas en forma de numero
entero codificado para cada tipo (como se habia hecho en este proyecto: 1, 2,
3, 4, 5) que hacerlo en forma de vector con 1y 0.

Tras este primer disefio fallido se opto por cambiar de estructura de Red
Neuronal y se uso una red especializada en aplicaciones de clasificacion, una
Red de Reconocimiento de Patrones (Figura 44) (Pattern Recognition
Network). Este tipo de redes son redes feedforward (como se explico en el
capitulo 3, son redes con conexiones solo en una direccion y con aprendizaje
supervisado) con dos capas ocultas, funcién de activaciéon sigmoide y neuronas
de salida de tipo Softmax, que es la capa oculta que permite el reconocimiento
de clases. Pueden ser entrenadas para clasificar las entradas de acuerdo a las
clases o tipos de salida. Los datos de salida de este tipo de redes deben
consistir en vectores de todos los valores a cero, excepto un 1 en un elemento
del vector, que indicara a que tipo de la salida pertenece la entrada. Con esto,
esto llegamos a la misma conclusién que cuando disefiamos el Perceptron
Multicapa anteriormente, las salidas deben estar codificadas en forma de
vectores en aplicaciones de clasificacion para una mayor eficiencia de la red.
Por lo tanto una vez tenemos decidido el disefio de la Red Neuronal se
procedera a su entrenamiento con diferente nUmero de neuronas en la primera
capa oculta y diferentes algoritmos de entrenamiento.
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Hidden Layer Output Layer

Figura 44. Estructura de una Red de Reconocimiento de Patrones
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6.6. Entrenamiento y validacion de la Red
Neuronal

Una vez elegida la estructura de la Red utilizamos la aplicacién de Matlab para
redes neuronales, Neural Network Toolbox [32], para crear y entrenar la red. Lo
primero de todo es separar los datos en tres conjuntos: entrenamiento,
validacioén y test:

= Datos de entrenamiento: Son los datos utilizados para entrenar la red y
ajustar los pesos para dar una respuesta correcta.

» Datos de validacion: Estos datos son utlizados durante el
entrenamiento para comprobar el proceso de entrenamiento. Una de las
condiciones de detencion del entrenamiento puede ser un numero
determinado de comprobaciones, en las que aplicando el conjunto de
validacién el error no disminuye, por lo tanto el entrenamiento ha
concluido porque el error no va a bajar mas.

» Datos de test. Estos datos son utilizados para validar y comprobar el
correcto funcionamiento de la red neuronal cuando el entrenamiento ha
finalizado, cuando los pesos ya estan fijos.

Los datos de entrenamiento (un total de 51600 latidos con 28 caracteristicas
cada uno) se dividen aleatoriamente en estos tres conjuntos con los siguientes
porcentajes: entrenamiento (70%, 36120 latidos), validacion (15%, 7740
latidos) y test (15%, 7740 latidos). Si el conjunto de datos que tenemos son
significativos y representativos (como hemos demostrado en apartados
anteriores) la mejor opcién es dividir los conjuntos aleatoriamente, y para las
aplicaciones con una alta cantidad de datos se recomienda dividirlos en 70% -
15% - 15% como hemos realizado. Al final del proceso, al evaluar el resultado
de la red, podremos darnos cuenta si la separacién de datos ha sido correcta.
Asi mismo se creo una matriz de 5 x 51600, necesaria para entrenar la Red
con aprendizaje supervisado, y en la que en cada columna todos los valores
son 0 excepto una posicion donde haya 1 y que sera la clase a la que
pertenece ese latido en nuestro caso. También hay que afadir que no es
necesario normalizar los datos manualmente, puesto que Matlab aplica
automaticamente una funciéon de normalizacién a todos los datos de entrada
para una optimizacion de la Red Neuronal.

El siguiente paso es elegir el numero de neuronas en la capa oculta y elegir el
algoritmo de entrenamiento. Se utilizan y prueban varios tipos de algoritmos de
entrenamiento recomendados para este tipo de aplicaciones [33] como el
algoritmo de Levenberg-Marqueardt, el de Polark-Ribiére Conjugate Gradient,
utilizando finalmente para entrenar nuestra red el algoritmo Scaled Conjugate
Gradiente (trainscg), que aparte de ser el recomendado para aplicaciones de
reconocimiento de patrones y muchos datos de entrenamiento, se comprueba
experimentalmente que es el que mas rapido converge. Una vez tenemos
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elegido el algoritmo se realizaron varios entrenamientos con distintos numeros
de neuronas en la primera capa para ver cual era la mejor opcion (el numero
de neuronas en la segunda capa viene dado por el vector salida de la red en
nuestro caso un vector de 5 filas x 1 columna para cada latido, por lo que en
esa capa habra 5 neuronas de clasificacion). Los resultados de los
entrenamientos para distinto numero de neuronas en la primera capa los
vemos en la siguiente Tabla 7:

N° Error % de % de % de % de % de % de
Neuronas aciertos = aciertos @aciertos aciertos aciertos aciertos

capa enN en S enV enF en Q total
oculta

20 0,0284 | 99,3% | 851% | 94,1% | 70,4% 0% 97,6%

30 0,0276 | 99,4% | 86,4% | 942% | 71,2% 0% 97,8%

35 0,0217 | 99,4% | 88,9% | 95,3% | 74,7% 6,7% 98,1%

40 0,275 | 99,4% | 84,7% | 94,3% | 67,2% 6,7% 97,7%

50 0,0297 | 99,4% | 82,6% | 94,3% 68% 0% 97,6%

Tabla 7. Resultados del entrenamiento con diferente n2 de neuronas en la capa oculta

Como se puede observar en la Tabla 7, el menor error y el mayor porcentaje
de aciertos al clasificar los latidos se obtiene con 35 neuronas en la capa
oculta, por lo que elegiremos este disefio para nuestra Red. Del resto de la
tabla podemos sacar las conclusiones de que los tipos de latido que mejor
clasificados son las clase N, S, y V, al ser las clases de las que mayo numero
de ejemplos se dispone, sobretodo la N. En los latidos de tipo Q el porcentaje
disminuye al 6,7% debido a que se necesitarian mas ejemplos de este tipo
pero la base de datos no los posee, al ser muy raramente observables en
ECGs. Por lo tanto, después de todas las pruebas para comprobar cual es el
diseno de Red que mejores resultados da, finalmente nuestra Red tendra 35
neuronas en la capa oculta y sera de este tipo como la Figura 45:
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Hidden Output

Output

Figura 45. Diseiio final de la Red Neuronal utilizada.

Entrenamos la Red con el algoritmo Scaled Conjugate Gradiente (trainscg), y
estos son los resultados obtenidos en el entrenamiento:

Neural Network

Hidden Output
Input | Output

28 5
35 5

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Cross-Entropy (crossentropy)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 [0 iterations 1000
Time: | 0:02:10 ‘
Performance: {ESH I: 0.00
Gradient: 2.25 0008280000 | 1.00e-06
Validation Checks: 0 | 6 ] 6

Figura 46. Resultados del entrenamiento de la Red

73



Trabajo Fin de Grado Universidad Carlos Ill de Madrid

Results
& samples =) ce (] %E
W Training: 36120 2.66767e-0 1.83554e-0
@ Validation: 7740 7.50571e-0 1.91214e-0
W Testing: 7740 7.51360e-0 2.17054e-0
| Plot Confusion | | Plot ROC

f=] Minimizing Cross-Entropy results in good
classification. Lower values are better. Zero means
no error.

(%] Percent Error indicates the fraction of samples which
are misclassified. A value of 0 means no
misclassifications, 100 indicates maximum
misclassifications.

Figura 47. Resultados del entrenamiento de la Red (2)

Como podemos observar en la Figura 46 y Figura 47, los resultados son
satisfactorios puesto que la tasa de error baja hasta el 0,0217 y los valores de
entropia cruzada (método para la estimacion de probabilidades) y porcentaje
de error son aceptables. En las siguientes Figura 48 y Figura 49, se pueden ver
los resultados en la matriz de confusién, que indica los porcentajes de acierto y
error de clasificacién para cada tipo de latido en cada uno de los conjuntos de
datos.
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Training Confusion Matrix

3 4
Target Class

Test Confusion Matrix

3 4
Target Class

Figura 48. Matriz de confusidn para los datos de entrenamiento y test
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Validation Confusion Matrix

3 4
Target Class

All Confusion Matrix

3 4
Target Class

Figura 49. Matriz de confusidn para los datos de validacién y datos totales

En las dos figuras anteriores se pueden ver los resultados en la matriz de
confusion para los datos de entrenamiento, test, validacion y para todos los
datos. Se pueden ver los resultados para cada tipo de latido tanto a la entrada
como a la salida. Como hemos explicado anteriormente las cuatro primeras
clases (N, S, V y F) tienen altos porcentajes de clasificacion correctos (99,4%,
88,9%, 95,3% y 74,7% respectivamente) pero la clase Q con solo un 6,7% no
es clasificada correctamente, por lo que se ha comentado en parrafos
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anteriores en la Tabla 7. Analizando la matriz de confusion referida al total de
los datos utilizados, llegamos a la conclusién de que se ha clasificado bien
50621 latidos de un total de 51600, y hay 979 latidos mal clasificados, es decir,
la Red disefada clasifica bien el 98,1% de los latidos, lo que en principio
parecen unos resultados satisfactorios, excepto para la clase Q. A continuacion
compararemos los resultados con los resultados obtenidos por otros métodos
de clasificacion de latidos.

Observando las matrices de confusion y los porcentajes de clasificacion
correctos de los trabajos mencionados en este proyecto, estos son algunos
resultados; tenemos un 93,88% de latidos clasificados correctamente en [24],
un 92,4% en [34], un 85,87% en [23] o un 86,4% en [25]. Ademas podemos
encontrar mas resultados de aplicaciones clasificacion en [25] donde hace una
comparacion con otros métodos publicados donde destacan articulos como
[35], [36] 0 [37]. A la vista de los datos y las investigaciones realizadas hasta la
fecha el porcentaje de latidos correctamente clasificados en este proyecto
(98,1%) es un valor de aciertos satisfactorio que permitiria seguir desarrollando
el proyecto para su optimizacion. Es importante tener en cuenta que la mayoria
de los articulos citados tienen el mismo problema en la clasificacion de los
latidos de tipo Q, debido a que se ha utilizado la misma base de datos la MIT-
BIH Arritmia [17], y esta carece de suficientes ejemplos de ese tipo de latido.
Por ultimo sefalar que todos estos trabajos citados excluyen, como también se
ha hecho en este trabajo, los cuatro registros (102, 104, 107 y 217) de ritmo
acelerado, como recomienda la AAMI [26] y como se ha explicado en
apartados anteriores. Por lo tanto podemos concluir que la Red Neuronal que
clasifica latidos segun los tipos de la AAMI [19] ha sido correctamente disefiada
y validada en Matlab, y se puede implementar en la plataforma Intel Edison,
como se explicara en el capitulo siguiente.
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6.7. Algoritmo Pan-Tompkins en Matlab

Uno de los objetivos del proyecto es utilizar el algoritmo de deteccion de
complejos QRS de Pan-Tompkins [21], [22], para calcular el ritmo cardiaco.
Para implementar el algoritmo en Matlab hemos utilizado “Complete Pan
Tomkins Implementation ECG QRS Detector” [38] distribuido en Mathworks.
Esta implementacion consta de un archivo .m donde esta desarrollado el
codigo de deteccion y umbralizacion adaptativa, con todas sus etapas como
esta descrito en el capitulo 5.

Una vez tenemos el algoritmo implementado, pasamos a la seleccién de datos.
Como explicamos en apartados anteriores, se decidieron usar 25 registros de
la base de datos MIT-BIH Arritmia [17] de 10 segundos (a 360 Hz, 3600
muestras) de duracién cada uno para posteriormente calcular el ritmo cardiaco.
Los registros completos fueron cargados en Matlab mediante la funcion load y
guardados en una matriz 3600 valores de cada registro para tener un registro
de 10 segundos de duracion. A continuacion (Figura 50 y Figura 51) se
muestran los resultados de ejecutar el algoritmo para los 10 primeros segundos
de la sefial 100 del MIT-BIH Arritmia [17].

Raw ECG Signal
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Figura 50. Senal original, senal filtrada, senal derivada, senal elevada al cuadrado y deteccién
de QRS con algoritmo Pan-Tompkins en Matlab
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QRS on Filtered Signal

Pulse train of the found QRS on ECG signal

(

vt

Figura 51. Detecciéon de QRS con algoritmo Pan-Tompkins en Matlab

Estas figuras mostradas son los resultados graficos de Matlab, pero la funcion
utilizada pan_tompkin [38] tiene como resultados dos vectores: uno contiene
el numero de muestra donde esta localizado el complejo QRS y el segundo
vector contiene la amplitud de ese complejo QRS. En nuestro caso para el
calculo del ritmo cardiaco solo necesitamos la informacién de cuan largo es el
vector que es lo que nos dara el numero de latidos en esos 10 segundos.
Podemos ver un ejemplo en la siguiente Figura 52:

qrs_amp_raw I1x13 double
qrs_i_raw 1x13 double

Figura 52. Vectores de salida de la funcién pan_tompkin [38]

Como podemos ver en la imagen tenemos dos vectores resultado,
grs_amp_raw es el vector donde se encuentran las amplitudes de cada
complejo QRS detectado y grs_i_raw es el vector donde se guarda el numero
de muestra de cada complejo QRS. Como hemos dicho para calcular el ritmo
cardiaco solo nos interesa el largo del vector, en este caso para el registro 100,
es de 13 lo que nos indica que en esos 10 segundos hay 13 latidos.
Comprobamos que este dato es correcto haciendo uso de las herramientas de
visualizacion de senales disponibles en la web de Physionet [3].
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El siguiente paso es crear un programa en Matlab que reciba como entrada
uno de los dos vectores salida de la funcién pan_tompkin [38], calcule el largo
del vector, y con ese dato calcule el ritmo cardiaco por minuto. Este programa
ha sido nombrado HeartRatePanT. Se comprueba que para todos los 25
registros de 10 segundos la funcién pan_tompkin [38] aplica correctamente el
algoritmo y después la funcion HeartRatePanT calcula correctamente el ritmo
cardiaco, siendo los resultados plenamente satisfactorios.
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6.8. Matlab Coder

El dltimo paso antes de implementar nuestros tres programas (la Red Neuronal
disefiada, el algoritmo Pan-Tompkins y la funcion que calcula el ritmo cardiaco)
en la plataforma Intel Edison es adaptarlos a cédigo C, puesto que en la
plataforma usaremos el entorno de desarrollo (IDE) Arduino [9]. Para ello
utilizaremos una de las aplicaciones con las que cuenta Matlab, se trata de
Matlab Coder [39], una aplicacién que genera codigo C portatil. Es compatible
con la mayor parte del lenguaje Matlab, y en nuestro caso se comprueba que
las funciones a convertir son compatibles con la aplicacién, excepto la funcion
del algoritmo Pan_Tompkins. Para ello en vez de utilizar la funciono original, se
utiliza “Convert Pan-Tompkins Algorithm to C Using Matlab Coder” [40] que
funciona exactamente igual que la funcion pan_tompkin [38] explicada
anteriormente, pero eliminando aquellas partes de la funcién no compatibles
con Matlab Coder [39], que en este caso eran simplemente las funciones de
representacion en graficas. Una vez convertidos los tres programas a codigo C
solo queda implementarlos en la plataforma Intel Edison.

[&] Code Generation Report

MATLAB code Call stack C code File: HeartRatePanT.c (HeartRatePanT.c)
Static Code Metrics Report

1 /*
= Target Source Files 2 * File: HeartRatePanT.c
<| HeartRatePanT.c 3 *
=) HeartRatePanT.h 4 * MATLAB Coder version
) HeartRatePanT emxAPl.c 5 * C/C++ source code generated o
<) HeartRatePanT emxAPLh 6 */
=) HeartRatePanT emxutil.c

* Include Files *
=) HeartRatePanT emxutil.h 8 /* Include esﬂ/
£) HeartRatePanT initialize.c
£) HeartRatePanT initialize.h Summary  All Messages (0)  Target Build Log
=) HeartRatePanT terminate.c C source code generated on: 25-Sep-2015 17:57:46
£) HeartRatePanT terminate.h Coding target: Executable
=] HeartRatePanT types.h Number of errors: 0
L‘__ 2
- AGetinte Number of warnings: 0
=| ntGetinf.h .
= Number of notices: 0
=] tGetNaN.c
=) tGetNaN.h

Tell Us What You Think

b .
=l 1t nonfinite.c We value your feedback. Please take a few minutes to

£) rt_nonfinite.h answer this short questionnaire regarding the Code
=) rtwtypes.h Generation Report.

>>Provide Feedback

Figura 53. Informe de conversion a codigo C con Matlab Coder de la funcion HeartRatePanT
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Capitulo 7

Implementacion en plataforma Intel
Edison

En este capitulo se explicara como se han implementado y
gjecutado las funciones disefiadas en Matlab y convertidas a
codigo C por Matlab Coder, en la plataforma Intel Edison.
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7.1. Implementacion y ejecucion de los programas

Uno de los objetivos del proyecto, comentados en el capitulo 1, es comprobar
que la plataforma Intel Edison [7], [8] tiene la capacidad de procesamiento y la
memoria suficiente para desarrollar un sistema futuro que permita adquirir
datos de un ECG para clasificar los latidos y calcular el ritmo cardiaco de un
paciente y mostrar los resultados por pantalla. Para ello es necesario probar
que la Intel Edison es capaz de ejecutar los programas de este proyecto, que
serian la base para el sistema futuro propuesto, y que tiene capacidad
suficiente para guardar sefiales ECG digitalizadas en su memoria.

El primer paso es guardar los archivos de registros ECG de la base de datos
MIT-BIH Arritmia [17] en la plataforma. Aprovechando que la plataforma Intel
Edison dispone de conexion Wifi, descargaremos los archivos de esta manera.
Es necesario configurar manualmente la conexién Wifi siguiendo el manual
[41]. Una vez la plataforma esta conectada puede descargar datos via Wifi, a
través del protocolo de comunicacién SSH, del ordenador; para ello utilizamos
el comando scp en el terminal del ordenador indicando los archivos que
queremos descargar. Es importante aclarar en este punto, que los archivos
descargados en la plataforma deben ser .dat y nuestras matrices, con las
caracteristicas de los beat que funcionan como entrada a la Red Neuronal asi
como los registros de 10 s de duracién que sirven como entrada al algoritmo
Pan-Tompkin, estan guardadas en .mat de Matlab. Transformamos los archivos
con la funcién dimwrite [42] de Matlab, de .mat a .dat y ya estan preparados
para descargarse y guardarse en la memoria de la Intel Edison.

A continuacion explicaremos las etapas realizadas para ejecutar por una parte
la Red Neuronal y por otra parte el calculo del ritmo cardiaco con el algoritmo
Pan-Tompkin.

> Clasificador de latidos con Red Neuronal: Con los registros ya
guardados en la plataforma, el siguiente paso es desarrollar un
programa en el entorno de desarrollo Arduino [9], explicado en el
capitulo 2 y que sera donde se ejecute la Red Neuronal, que permita
cargar el registro que se quiera utilizar en un array multidimensional que
sera la entrada a la Red Neuronal. La Red Neuronal esta disefiada para
tener un numero desconocido de entradas, por lo que podemos
introducir un registro de 2400 latidos u otro de 4500, el unico requisito es
que tenga 28 columnas por latido, es decir, caracteristicas. Usamos
reserva de memoria dinamica para crear los arrays, y las funciones
descritas en Matlab Coder para manejar estos arrays [43]. Una vez
creados los arrays cargamos en ellos un registro que queramos procesar
y ejecutamos, el programa ira mostrando por pantalla el tipo de latido
como resultado. Para ello simplemente evaluamos el vector salida (de 5
posiciones) y busca la posicion donde esta el maximo (el valor que mas
se acerque a 1). Si el maximo esta en la posicion 0 sera un Latido
Normal N, si estd en la posicion 1 sera un Latido Ectépico
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Supraventricular, y asi sucesivamente. Podemos ver un ejemplo del

resultado por pantalla de la Red Neuronal en la siguiente Figura 54

N Normal Beat
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V Ventricular Ectopic
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Figura 54. Resultados mostrados por pantalla al ejecutar la Red Neuronal en la plataforma

Intel Edison para el registro 223 de MIT-BIH [17]

> Calculo del ritmo cardiaco mediante el algoritmo Pan-
Tompkins: Ya tenemos en la memoria de la plataforma Intel Edison
guardados los registros de 10 s que seran la entrada a nuestro
algoritmo. Utilizamos las funciones de cédigo C en el entorno Arduino [9]
para leer el archivo de memoria y guardarlo en un array. Hay que utilizar
las funciones de Matlab Coder [43] para, en este caso, crear dos arrays
dinamicos de tamafno en exceso. Esto es debido a que estos dos arrays
seran las salidas de la funcion algoritmo de Pan-Tompkins y su tamano,
a priori, es desconocido. Si una sefal tiene 10 latidos en 10 s entonces
sus arrays de salida seran de 10 posiciones, pero si tiene 15 latidos los
arrays de salida seran de 15, esto se soluciono creando dos arrays de
tamafno 1000 que nunca seran sobrepasados porque es clinicamente
imposible que un humano tenga 1000 latidos por cada 10 s, y entonces
su array de salida tendria un largo de 1000. El siguiente paso es ejecutar
la funcién algoritmo de Pan-Tompkins que dara como resultado estos
dos arrays. Uno de estos arrays, que recordemos tienen ambos el
mismo tamano (uno indican indices de QRS y otro la amplitud), actua
como entrada a la funcion HeartRatePanT (creada en Matlab y explicada
en el capitulo anterior) que calcula el ritmo cardiaco en pulsaciones por
minuto y lo muestra por pantalla como vemos en la Figura 55:
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Figura 55. Resultados mostrados por pantalla al calcular el ritmo cardiaco mediante el
algoritmo de Pan-Tompkins en la plataforma Intel Edison para el registro 111 de MIT-BIH

[17]
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7.2. Comprobacion y validacion de los resultados
en la plataforma Intel-Edison

Es necesario comprobar que el proceso de transformacion y adaptacion a
coédigo C realizado para los programas disenados en Matlab, asi como la
inclusion en sus archivos de nuevas funciones como las que permiten leer los
archivos de la memoria de la Intel Edison, no ha modificado el comportamiento
de las funciones utilizadas. Como se explico en el capitulo anterior, las
funciones fueron comprobadas y validadas en Matlab pero es necesario volver
a realizar este proceso al haber sido ahora implementadas en la plataforma
Intel Edison y haber sido modificadas en el IDE de Arduino.

Para comprobar que los resultados mostrados por pantalla son correctos
utilizaremos la pagina web de Physionet [3], que dispone de la herramienta
PhysioBank ATM , que permite acceder a todas las bases de datos de
Physionet [3] para visualizar formas de onda, intervalos RR, etc, asi como
exportar los registros en diferentes formatos. Es una herramienta basica y una
ayuda de desarrollo para todo aquel que este realizando algun proyecto con
una base de datos de Physionet [3], como en este trabajo donde los recursos
de esta pagina han servido de gran apoyo. A continuacién explicaremos como
se ha comprobado el correcto funcionamiento para cada una de nuestras dos
aplicaciones, el clasificador de latidos y el calculo del ritmo cardiaco:

> Clasificador de latidos con Red Neuronal: para comprobar que
los resultados mostrados por pantalla son correctos, hemos utilizado la
opcion de PhysioBank ATM “show annotations as text” que nos muestra
todas y cada una de las anotaciones realizadas por los cardidlogos en
cada uno de los registros de la base de datos MIT-BIH Arritmia [17]. En
estas anotaciones se pueden encontrar etiquetas de ritmo, el tipo de
cada latido, la calidad de las sefales, etc. Escogemos el ejemplo
mostrado en la Figura 54, el registro 223, y comprobamos que los latidos
mostrados por pantalla coinciden con ese tramo del registro 223 como
vemos en la Figura 56, donde se han combinado dos imagenes: la
anterior imagen la Figura 54 y con fondo amarillo una captura de
PhysioBank ATM donde se muestran los latidos del registro 223, asi
como su n° de muestra y tiempo. (La anotacion + se refiere a un
comienzo de ritmo normal en el ECG, (N )
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N Normal Beat 2:16.575 49167 N 0 0 0 O\
N Normal Beat 2:17.122 49364 v 0 0 0 ‘
V Ventricular Ectopic Beat 2:17.581 49529 + 0 0 0 (n A
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V' Autoscroll - Sin ajuste de linea 9600 baudio }

Figura 56. Comprobacién de los resultados de la plataforma Intel Edison con la aplicacién

online PhysioBank ATM |3]

> Calculo del ritmo cardiaco mediante el algoritmo Pan-
para comprobar que el algoritmo Pan-Tompkins funciona

Tompkins:

correctamente implementado sobre la plataforma Intel Edison, hemos
utilizado la misma opcion de PhysioBank ATM que en el parrafo anterior
para comprobar el funcionamiento del clasificador de latidos con Red
Neuronal, que nos permiten comprobar cuantos latidos hay en los
primeros 10 s. Tomando el ejemplo mostrado en la Figura 55, el registro
111, recordemos que su ritmo cardiaco calculado era de 72 pulsaciones
por minuto. Eso quiere decir que en 10 s tendremos 12 latidos.
Efectivamente, como se muestra en la Figura 57 en los 10 primeros
segundos de la sefial 111 tenemos 12 latidos (la primera etiqueta + es
una etiqueta de ritmo, no es una etiqueta de latido), por lo tanto el
resultado mostrado en pantalla por la plataforma Intel Edison es
correcto.
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Time Sample # Type Sub Chan Num Aux
0:00.086 31 + 0 0 0 (N
0:00.547 197 L 0 0 0
0:01.358 489 L 0 0 0
0:02.233 B804 L 0 0 0
0:03.131 1127 L 0 0 0
0:03.972 1430 L 0 0 0
0:04.831 1739 L 0 0 0
0:05.667 2040 L 0 0 0
0:06.511 2344 L 0 0 0
0:07.336 2641 L 0 0 0
0:08.225 2961 L 0 0 0
0:09.106 3278 L 0 0 0
0:09.942 3579 L 0 0 0

Figura 57. Latidos en los primeros 10 s del registro 111 de MIT-BIH Arritmia [17]

Finalmente podemos concluir que los resultados de implementacion de las
funciones creadas en Matlab para la creaciéon de dos aplicaciones (clasificador
de latidos y célculo del ritmo cardiaco) han sido satisfactorios.
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Capitulo 8

Conclusiones

En este capitulo se describiran las conclusiones finales del
proyecto después de evaluar el resultado final, y las posibles
lineas de trabajo futuras
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8.1. Resultados

Una vez se han analizado los resultados de desarrollar una aplicacion para la
clasificacion de latidos y una calculadora de ritmo cardiaco basada en el
algoritmo de Pan-Tompkins en Matlab, e implementadas sobre la plataforma
Intel Edison se puede concluir que los resultados son satisfactorios puesto que
ambas aplicaciones funcionan correctamente. La Red Neuronal es capaz de
clasificar latido en tipos estandar con un porcentaje de error aceptable y el
algoritmo de Pan-Tompkins es adecuado para la aplicacién que calcula el ritmo
cardiaco. Ambas son capaces de ejecutarse en la plataforma y mostrar los
resultado en un PC.

8.2. Objetivos

Respecto a los objetivos del proyecto, que se han comentado anteriormente
evaluando los resultados, se han cumplido con creces puesto que se ha
logrado crear las dos aplicaciones disefadas y se ha logrado que funcionen
correctamente en una plataforma Intel-Edison

Respecto a los objetivos del sistema disefiado también han sido cumplido
puesto que se ha comprobado y demostrado que la plataforma Intel Edison
tiene memoria y capacidad de calculo, asi como el tamafno reducido necesario,
para poder desarrollar en ella un sistema completo biomédico de analisis de
senales ECG que permita ser llevado encima por el paciente y sin necesidad
de cables. La plataforma ha demostrado su memoria siendo cargado con los
archivos de la Base de Datos MIT-BIH Arritmia, ha podido procesar los datos
en la Red Neuronal y permite la conexion inalambrica mediante WiFi.

8.3. Generales

Respecto a los objetivos generales de la asignatura, Trabajo de Fin de Grado,
se han cumplido todas las expectativas pues el alumno ha sido capaz de
adquirir las competencias y conocimientos necesarios para disefiar y
desarrollar un sistema real con bases de datos reales e implementarlos en una
plataforma. El trabajo ha servido para aprobar la asignatura, asi como para
aprender mucho sobre distintos campos como las redes neuronales artificiales,
el procesamiento de sefiales en la herramienta Matlab o la creacién de la
creacion de documentos descriptivos de proyectos como es la presente
memoria.
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8.4. Lineas de trabajo futuras

Como se explico en los objetivos del proyecto, uno de los puntos mas
interesantes del trabajo es la posibilidad de aprovecharlo para ser la base en
desarrollos futuros.

En primer lugar el presente proyecto puede desarrollarse en el futuro para
crear una aplicacion biomédica con las siguientes caracteristicas: recoger datos
de los electrodos de un ECG, digitalizar la sefial, filtrarla, procesarla para
detectar los latidos presentes, separar y extraer las caracteristicas de un latido
necesarias para clasificarlo, calcular el ritmo cardiaco y en definitiva ser una
ayuda en el diagnoéstico médico de enfermedades cardiacas. Asi mismo el
sistema deberia ser inalambrico y portable para poder ir siempre instalado con
el paciente, y capaz de enviar datos a terminales externos sin necesidad de
cables. Esto ha sido demostrado al implementarlo sobre la plataforma Intel
Edison capaz de cumplir con todos los requisitos que deberia tener ese
dispositivo portatil.

Por otro lado algunos de los datos obtenidos en el procesamiento de sefales
ECG pueden servir de ayuda para otros proyectos. En concreto la Tabla 6.
Valores medios de cada caracteristica para cada tipo de latido ANSI / AAMI,
puede ser utilizada como informacion de entrada para otro tipo de aplicaciones
de clasificacion de latidos, como pueden ser los clasificadores bayesianos.
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Capitulo 9

Presupuesto

En este capitulo se describen las etapas en las que ha sido
realizado el proyecto, asi como su coste
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9.1. Etapas del proyecto

El proyecto fue realizado desde el 1 de Mayo hasta el 26 de Septiembre
de 2015. Se dedicaron un total de 6 dias a la semana durante 4 semanas al
mes, dando un total de 120 dias. Con una media de 5 horas al dia dedicadas al
trabajo, tenemos un total de 600 horas

> 1) Planificaciéon

- Estudio de diferentes opciones y aplicaciones (15 dias)
- Estudio de las redes neuronales artificiales (20 dias)

- Estudio del uso de la plataforma Intel Edison (10 dias)
> 2) Desarrollo

- Procesamiento de sefiales en Matlab (30 dias)
- Diseno de la Red Neuronal (5 dias)
- Configuracion de la plataforma Intel Edison (5 dias)

- Implementacion en la plataforma Intel Edison (10 dias)
> 3) Documentacién

- Redaccién de la memoria (25 dias)
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9.2. Presupuesto

Este es el coste de los recursos utilizados para el proyecto

= Recursos software

- Licencia Matlab: 6000 €

- Licencia Microsoft Office 365 Hogar: 100 €
= Recursos hardware

- iMac 3,06 GHz Intel Core 2 Duo: 1000 €
- Intel Edison kit for Arduino: 163 €
- Conectores mini USB: 3 €

= Costes de personal
- Ingeniero: 30 €/hora

= Costes totales

CONCEPTO COSTE
Costes de software 7.100,00 €
Costes de hardware 1.166,00 €
Costes de personal 18.000,00 €

IVA (21%) 5.515,86 €
TOTAL 31.781,86 €
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GLOSARIO

GUI: Graphical User Interface

SoC: System On a Chip

MCU: Microcontroller

CPU: Central Processing Unit

IDE: Integrated Development Environment

PE: Process Element

RNA: Red Neuronal Artificial

ART: Adaptive Resonance Theory

ANN: Artificial Neural Network

MIT: Massachusetts Institute of Technology

BIH: Beth Israel Hospital

ECG / EKG: Electrocardiograma

IDE: Integrated Development Environment

Nodo SA: Nodo Sinoauricular

MLII: Derivacion Periférica Modificada Il

AAMI: Association for the Advancement of Medical Instrumentation
ANSI: American National Standards Institute

IEEE: Institute of Electrical and Electronics Engineers
WFDB: WaveForm DataBase
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