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ECG de alta resolucion.

Articulo Original

Marco A. Reyna-CarranZeRaimon Jané-Campos

YInstituto de Ingenieria, Campus Mexicali, Universidad Autbnoma de Baja California (U.A.B.C.),
Mexicali, B.C., México?Departamento de Ingenieria de Sistemas, Automatica e Informatica Industrial.
Centro de Investigacion en Ingenieria Biomédica (CREB). Universidad Politécnica de Catalufia,
Barcelona, Espafa.

RESUMEN. singularidades que presenta cada sefial dentro del
Introduccion. Los potenciales tardioscomplejo QRS. Para la deteccion se utilizan
ventriculares (por sus siglas en inglés se abreviarias funciones wavelets y no sélo una, como
VLP) son indicadores de conductividado propone el método de Rubel y col. Los
ventricular anormal que se asocia a los substratngétodos se probaron con una base de datos
arritmicos cardiacos en pacientes que ha@mompuesta por 132 registros HRECG. 59
sobrevivido a un infarto de miocardio. Muchosegistros HRECG fueron tomados de pacientes
investigadores han desarrollado distintogost-infartados y los 73 restantes se obtuvieron
procedimientos para detectar anormalidades de sujetos sanos.

conduccién ventricular en sefiale®ResultadosAl usar mas de una funcion wavelet
electrocardiograficas (ECG) de alta resoluciéen el analisis, se nota una substancial reduccién
(por sus siglas en inglés se abrevia HREC&n el numero de falsos negativos (FN) (i.e., de 5
mediante el uso de la transformada "waveleti. 1 casos), sin que el numero de falsos positivos
Sin embargo, muy pocos han logrado obten@fP) se incremente considerablemente (i.e., de
resultados cuantitativos satisfactorios. 9 a 11 casos). Por lo tanto, los valores
Materiales y Métodos. Aqui se propone predictivos del método se mejoran.

analizar las sefiales HRECG en pacientes poBiscusion.Los VLP son formas de onda que
infartados, cuantificando el numero de&ambian tanto en amplitud, formay frecuencia,

Solicitud de sobretiros: Dr. Marco A. Reyna-Carranza, Depto. de Investigacion, Direccién General de Investigacion y Posgrado, Universidad Auténoma
de Baja California, Edificio de Rectoria S/N, C.P. 21180, Mexicali, B.C., México.

Tel. (6) 566-36-33 Fax: (6) 566-09-15 E-mail: reyna@info.rec.uabc.mx

Recibido el 22/Mayo/2000. Aceptado para publicacion el 22/Noviembre/2000.

Este articulo esté disponible en http://www.uady.mx/~biomedic/rb011223.pdf Vol. 12/No. 2/Abril-Junio, 2001


http://www.medigraphic.com/espanol/e1-indic.htm
http://www.medigraphic.com/medi-artemisa

99

MA Reyna-Carranza, R Jané-Campos.

como en localizacién temporal, debido a lasealthy subjects.
caracteristicas intrinsecas de los substratBesults.When using more than one wavelet in
arritmicos. Una sola funcion wavelet no se puedlee analysis, the number of false negatives (FN’s)
ajustar a todas las estructuras inestables de cades reduced from 5 to 1, without considerably
HRECG de la base de datos. Por lo tanto, sereasing the number of false positives (FP’s)
sugiere el uso de un grupo de 4 funciondsom 9 to 11. Therefore, the predictive value of
wavelet para resolver el problema. Si una de | method increased too.
cuatro wavelets no detecta la anormalidad d¥scussionThe abnormal ventricular potentials
conduccion, (debido a que la forma de onda r@we unstable structures that not only change in
se ajusta al patron de anormalidad de los VLRmplitude, shape and frequency, but also in
aun es probable que alguna de las 3 wavelé¢snporal localization, due to the intrinsic
restantes si se ajuste y, por lo tanto, kharacteristics of the arrhythmic substrates. A
singularidad sea detectada. single wavelet function can not adjust to the
(Rev Biomed 2001; 12:98-110) unstable structures for each HRECG in the
database. Therefore, we are suggesting the use
Palabras Clave: Potenciales-Tardios, of a group of 4 wavelet functions to solve the
electrocardiograma de alta resolucion, Wavelefsroblem. If one of the four wavelet functions
Diagndstico no invasor. does not detect the conduction abnormality (in
case the shape can not be adjusted to the
abnormality pattern), it is still possible that one
SUMMARY. of the remaining wavelets can be adjusted and,
Multi-Wavelet analysis for detecting therefore, that the irregularity will be detected.
abnormal ventricular conductivity in the high (Rev Biomed 2001; 12:98-110)
resolution ECG.
Introduction. Ventricular late potentials can beKey words: Late-Potentials, high resolution
used for indicating abnormal ventricularlectrocardiogram, Wavelets, Non-lnvasive
conduction, because they are associated with tiethods.
arrhythmogenic ventricular activity produced by
damagedcardiac tissue after an infarct. Most
researchers have designed procedures iNTRODUCCION.
detecting ventricular conduction abnormalities Los potenciales tardios ventriculares
analyzing High Resolution ECG (HRECG) by(VLP) son componentes del electrocardiograma
means of the wavelet transform. However, fe(eCG) de amplitudes muy pequefias con un
scientists have obtained satisfactory quantitatie®ntenido frecuencial que se encuentra por arriba
results. de los 40 Hz, y se asocian a las enfermedades
Material and Methods. We are proposing to coronarias tales como infartos de miocardio y
analyze HRECG's of post-infarcted patients bgrritmias cardiacas (1). Se localizan comiunmente
guantifying the singularities within the QRSen la porcién terminal del complejo QRS y/o al
complex. For their detection we use foumicio del segmento ST, aunque a veces pueden
wavelets, istead ofone as the ajority of the también localizarse en cualquier parte dentro del
reported methods. We have tested the methattsmplejo QRS (2).
with a database of 132 HRECG recordings. 59 Los VLP son muy utilizados como
HRECG recordings were taken from postmarcadores de riesgo arritmico en el desarrollo
infarcted patients, and the remaining 73 frorde métodos no invasores para la prediccion de
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muerte cardiaca subita. Desafortunadamente da sus caracteristicas estructurales, dependiendo
mayoria de estos métodos presentan valoms la antigiedad del infarto, volumen de tejido
predictivos bajos, dado que los VLP sodafado por el infarto, localizacion del infarto,
estructuras fisiologicas muy dificiles de detectagtc. Esto nos ha llevado a realizar algunas
Por ejemplo, el método del dominio temporakflexiones en cuanto a los métodos de analisis
clasico (3) es efectivo Unicamente cuando lapie utiliza la transformada wavelet para detectar
VLP presentan una Relacion Sefal a Ruidamormalidades de conduccion ventricular, y que
(RSR) por arriba de 3, y ademas, su ubicaci@ continuacién discutiremos. Se presentan
debe darse en la parte terminal del complegdgunos conceptos importantes de la teoria de
QRS. Otros métodos como el espectro-temporabvelets para facilitar la comprension de los
(4) permite RSR menores, pero esta limitado edzonamientos en el analisis de sefales
analisis del segmento ST, ya que presenta seraactrocardiogréaficas de alta resolucion (HRECG)
problemas espectrales al incluir en el analisggara detectar los VLP.
parte del complejo QRS.

La dificultad en la deteccion de los VLPTransformada Wavelet.
estriba en que son estructuras que varian tanto Hace no més de 10 6 15 afios que la teoria
en forma, amplitud, duracién y ubicacion sobrde wavelets empezé a desarrollarse en el area
el trazo ECG. La figura 1 muestra varios VLElel procesamiento de sefales; primero Girard en
tomados de distintos pacientes que sobrevivier@t882 y luego Morlet en 1983. No obstante, la
a un infarto de miocardio. teoria de wavelets esta inspirada en las ideas que

Como puede verse, los VLP pueden variae habian originado durante los pasados 20 6 30

Figura 1.- VLPs de distintos pacientes. (a), (b) y (c) se registraron 5 dias después de haber ocurrido el infarto, (d) y (g) se
tomaron después de 2 semanas de ocurrido el infarto, (h), (k) y (I) son de 2 meses después de presentado el infarto, (e), (f), (
y (j) son después de 6 meses de ocurrido el infarto. (De Garnder P, et al. Electrophysiologic and anatomic basis for fractiona-

ted electrograms recorded from healed myocardial infarcts. Circulation. 1985;72:59Bi§dfa tomada bajo permiso de
la editorial Kluwer academic publisher. Ref: Gomes, Signal Averaged Electrocardiography, pp. 19 figure.6, 1993
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afos, principalmente en las areas de ingenieriigmpo, i.e., si la seflal es estacionaria. Sin
fisica, y mateméticas puras (5). A partir dembargo, muchas sefiales presentan caracteristicas
entonces se han venido desarrollando poderosas estacionarias, es decir, caracteristicas
herramientas con las que se pueden represertansitorias tales como: discontinuidades, cambios
y analizar sefiales de forma distinta a labruptos, componentes transitorios, etc. Estas
tradicional con la transformada de Fourier. Esaracteristicas de la sefial suelen ser las mas
decir, ahora el andlisis y descomposicidén de uimaportantes al hacer el analisis, y la transformada
seflal puede hacerse por medio de escalisFourier se ve imposibilitada para detectarlas.
multiples. En 1946 Dennis Gabor realizé una
Para efectos practicos, las wavelets salaptacion a la transformada de Fourier para
pueden separar en dos grupos: las wavelatatar de superar esa deficiencia. La nueva
redundantes o transformada wavelet continaaaptacion consistio en analizar la sefial por
(CWT), y las wavelets no redundantes secciones. El proceso se lleva a cabo mediante
transformada walet discreta (DWT) (wavelets da multiplicacion de una ventana con la sefal.
bases ortogonales, semi-ortogonales, Gabor le lamoé a esta técniSaort-Time Fourier
biortogonales). Las wavelets redundante&ansform (STFT) (5); la cual convierte una
producen mejores resultados en el analisis defial del dominio temporal, en otra sefial bi-
sefales, y en la deteccidén y extraccion dBmensional en tiempo y frecuencia:
caracteristicas, ya que brindan una completa 1 _
descripcion espectro-temporal de la sefalSTFT(t,w) = Ie{l)r(r—t)e‘“‘”dr
analizada. Las wavelets no redundantes, dada la Jamrd,
ortogonalidad, presentan resultados muy buenosndonde :h ¢ )esla ventanays ¢ )esla sefial.
cuando se necesita comprimir cierta cantidad de  pegafortunadamente, esta transformacion
datos para su almacenamiento o transmision,y resyelve del todo las limitaciones que la FT
o] cuand_o la ortogonallqlad de la representgm Pesenta, ya que su resolucién en tiempo-
se considera un factor importante para evitar {gacyencia se asocia a un compromiso de

redundancia de informacion. _ precision en cuanto a la localizacién de
Dado que el interés de nuestro estudio gs nsitorios. EIl compromiso de resolucion, ya sea
el analisis y la extraccion de caracteristicas ¢ tiempo o frecuencia, dependera de la longitud
las sefiales HRECG, y no la compresién de datgs, 15 ventana que se use. La limitacién que
en este subapartado se revisara L]nicamentepllgsenta laSTFTen cuanto a la rigidez de la
teoria asociada a las wavelets redundantes,|@'§gitud de la ventana, queda resuelto con la
decir la CWT. _ ~ transformada wavelet mediante la dilatacion y
Una forma de interpretar el analisis poggntraccion de sus funciones base en forma
wavelets es entendiendo que una funcion wavelgtomatica dependiendo de la variacién de la
es una funcion base, de la misma forma que g8 cyencia. Basicamente, en el analisis por

exponenciales complejas son funciones base\ghye|ets, la seleccion de la ventana de la sefial
el andlisis de Fourier. La transformada de Four'ﬁﬁalizada se realiza en regiones de tamafio

(FT): variable. Esta técnica permite una mayor
STET (tw) = —~ [ECIE fye lor gr  Precision en f_recue_r'10|a a bajas frecuencias,

2 mediante la dilatacion de las ventanas en el
brinda informacion valiosa cuando la sefial baj#MpPo, y tambien una mayor precision temporal

andlisis no presenta cambios drasticos en &pltas frecuencias mediante la contraccion de
las ventanas en el tiempo.
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La CWTse define matematicamente de lharemos una revision de este procedimiento, al

siguiente forma: cual lo llamaremos analisis Uni-Wavelet, para
1 t—b distinguirlo del procedimiento que hemos
CWT (b,a) = —I(,U 'B—Es(t)dt. propuesto y que sera revisado en el subapartado
\/gw 0a [d A2

Esencialmente, BWTse usa para realizar
un analisis de correlacion por escalas, en donde Procedimiento para la Deteccién de
el resultado de la transformaciGNWVT(b, a) sera Singularidades
maximo cuando el parecido de la sefial ba.1. Andlisis Uni-Wavelet

El procedimiento de este analisis (8), se
basa en la deteccion de singularidades
también maximo en la escaaPor ejemplo, sea producidas por irregularidades de conduccién
el modelof(x) = ¢ _(x - Ax) + n(x), en donde cardiaca reflejadas a lo largo de la sefial HRECG.
¢_(x/a) es una sefial deterministica conocida a Para detectar las singularidades se
una escala, Ax un parametro de localizacionefectuaron distintas pruebas de deteccién
desconocido yn(x) una componente de ruidomediante la aplicacion de funciones wavelet,
blanco gausiano aditivo. La teoria plantea qushteniendo resultados predictivos muy variados.
el procedimiento optimo para estimAx es Las funciones wavelet que se probaron fueron:
mediante el calculo de la correlacion entre la
funcion modelap (x/a), y la funcion a analizar 1.  Morlet.- Definida de la siguiente forma:
f(X) para cada posiciofx, y luego seleccionar y(t)=exp(i t)exp(-t%/2)
la posicién que corresponda al valor dg. Primeras seis derivaciones de la funcion
correlacion maximo. La mayoria de las veces r®ausiana definida comay(t)=exp(-t%2)
se tiene el conocimiento a priori del tamafio d&  Wavelets “B-spline” de grado n, definidas
escala de la sefial que se quiere detectar. Podéla siguiente forma:

gue se podria variar el factor de escalde la )
sefial modelo para cada calculo de correlacion. g (n) = % 6 Eexpa ~ 6t E
Con la misma idea se puede usar una \Omr(n+1) (n+1)

funcion wavelet (o varias) como modelo dg, Meyer.- Se define en el dominio de la
deteccion de ciertos patrones, por ejemplo, fgecuencia de la siguiente formaj(f)=exp(§)
deteccion de VLP en el analisis de sefalggf) siendop(t)=FTX(W(f)), en donde:

analisiss(t) con la funcion wavelet' @%@ sea

electrocardiograficas (HRECG). 8(f) = 8(-f) Of

La teoria de wavelets es muy vasta y &kf) z 0 O0f00 [1/2 -€, 1 + Z]
lector interesado se le recomienda revisar el libggf) = 1 OO0f00 [1/2 +€, 1 - %]
de Daubechies (6 ), ademas del excelente tutoa{f) + 02(1-f) =1 OOf00 [1/2 -, 1 + Z]
que han publicado Riol y Vetterli (7). 8(2f) +06(1-f) =1 DOOfO0[1/2 -¢, 1 + 2]

con 0 << 1/6.
Transformada Wavelet de Sefales ECG de Alta
Resolucion. Por Gltimo se obtiene la funcion wavelet

Quiza el unico procedimiento de analisigt) mediante el calculo de la transformada inversa
por wavelets que ha brindado resultadag Fourier:

cuantitativos es el de “deteccién de Y(t)= FTYW(f))

singularidades o irregularidades”, propuesto pan. Vector Magnitud de la Transformada
Rubel y col (8). En el siguiente subapartadayavelet.
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Como se menciond, el método se basa en 1. Deteccion de los maximos locales.- Se
la deteccién de singularidades producidas pdetectan los maximos locales para cada una de
irregularidades de conduccién cardiaca reflejadkss escalas. EI método define un maximo local
alo largo del complejo QRS de la sefial HREC@omo el punto de amplitud méaxima entre la
Para ello se obtiene primeramente el vectpendiente de subida y la pendiente de bajada de
magnitud de la transformada wavelet para cadaa cresta. Se consideran como maximos locales
una de las derivaciones ECG ortogonade¥y validos, aquellos que tienen una magnitud mayor
Z, de la siguiente manera: gque un umbral de amplitud establecido

_ (AMPLTHR) (ver figura 2(a)). Esto se hace con
WTM(ar)—\/WTXZ( AN WT"Y(a0+VYTZ(an) el fin de descartar maximos locales de muy
En dondeWTX es la magnitud de la

transformada wavelet de la derivaci8nWTY
es la magnitud de la transformada wavelet de |a [ QRS nset QRSyset
derivacion Y, WTZ es la magnitud de la
transformada wavelet de la derivaciop, WTM

. g | o Indica
es el vector magnitud de la transformadas Mmaximo
(]
wavelet. gt local
De esta forma, por cada sefial se obtendran A
tres representaciones en tiempo-escala. De estass 5 Escalamiento
=55 0 frecuencia

se obtendra otra representacion en tiempo-escala —
sintetizando la informacién contenida dentro de !
cada una de las derivaciones ortogonales. (b '
El factor de escala se determina coma
= 2™ en dondenvaria linealmente. El maximo g
valor de m se establece de tal forma que la5
frecuencia central de la wavelet de maxima escaf
no esté por debajo de 25Hz, y para que la
wavelet de minima escala no esté por arriba de
250Hz. Asi, la banda de frecuencia de analisis
gueda establecida entre los 25 y 250Hz (7 escalag
para siete valores @@, lo cual cubriria la banda ©
frecuencial para la que se intuye que se
encuentran los VLP en pacientes con riesgo de
arritmias.

Escalamiento
6 frecuencia

|

Amplitud

b). Deteccion de las Singularidades.
La deteccién de las singularidades o
estructuras irregulares se realiza sobre cada;,——;
escalamiento en la direccién temporal. Esto
consiste en precisar temporalmente la ev0|ucigﬁ;~ura 2.- Deteccion y localizacién de singularidades en

de las sinaularidades mediante maximos IOCalsenales HRECG. (a) Maximos locales sobre cada WTM.
g ﬁ:ﬁ Encadenamiento de los maximos locales (lineas

para cada escalamiento realizado por lnteadas). (c) Singularidades proyectadas sobre los trazos

transformada wavelet en curso. El método se HRECG (lineas punteadas). Las lineas continuas

compone de tres pasos: verticales sefialan el inicio (QRSonset) y final del QRS
(QRSoffset) respectivamente.
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pequeias amplitudes debidos al ruido. El umbialanco gausianan(t). Es decir, el modelo
se determina como un porcentaje de la amplitednstruido se puede representar mediante la
maxima de la transformada wavelet a la miningguiente relacion:
escala. HRECG, (t) =HRECG, (t) +X (1) +X,(t) + n(t),

2. Localizacién de la conectividad de log1]
maximos locales.- Se dice que un maximo locah dondeHRECG, (t) es la sefial ECG de alta
de cualquier escala tiene conectividad con uasolucion de la base de datos, pero filtrada, y
maximo local de la minima escala si la desviacitHhRECG, (t) es la sefial HRECG simulada(t)
entre sus respectivas localidades temporalessa ser(2 1t f  t) exg(t - 125ms}/ 2b), dondea
es mayor de un umbral de dispersiéas igual al 12 % de la amplitud maxima de la
(SCATTHR). sefial ECG, yf, = 100 Hz. El factor de escaba

3. Aceptacion de un maximo local como |

A
singularidad.- La singularidad se detecta cuando 4@—/\/ ECGu(t)

el nimero de maximos locales con conectividad,|__w) \[\/\/\f X()
es mayor que un numero previamenteg @ f\,_Avxz(‘)
establecido, al cual se le llama RIDGLEN <|_.q) J\/\/\, Xa(t) + %) +1()

(nimero minimo de crestas interconectadas).

Para el ejemplo que se muestra en la figura 2(b) ~@—/\/ Fbad
el nimero minimo de crestas interconectadas eg
de 3.

La asignacion de los valores para los
pardmetros AMPLTHR, SCATTHR vy
RIDGLEN define la deteccion de las
singularidades sobre las sefiales HRECG, y 103
resultados seran diferentes para cada asignaciof
sobre el segmento de sefial que se analice. E
método considera un segmento de sefial definidos
por [QRS, ., QRS . + 250 ms], en donde
QRS se refiere al inicio del complejo QRS.
A.2. Analisis Multi-Wavelet :

La CWT es un proceso que mide el gradaog
de correlacion entre el segmento de sefal en Escalamiento
andlisis y la funcién wavelet con la escala en ¢ frecuencia
curso. Este mismo principio se aplica en el o 50 100 150 200 250 300
analisis multi-wavelet el cual se explicara en eSIﬁ‘gura 3.-Dos repreggnﬁgciones tiempo-escala para detectar
subapartado, pero antes analicemos el siguieMé simulados. (a) HRECG filtrada en paso-bajo 0-40 Hz.
ejemplo de simulacion. Sea una sefial HREC@) Potenciales QRS por arriba de 40 Hz. (c) VLP

real con una duracion del QRS (QRSd) igua|sgnulados. (d) Suma de los VLP con los potenciales de
163 ms. La sefial ha sido filtrada en paso'bié? frecuencia y con ruido blanco gausiano aditivo. (e)

) ECG que se compone de la sumatoria de todas las
en una banda de 0-50 Hz con el objeto dnales anteriores. (f) Representacion tiempo-escala de la

sumarle sefiales componentes, los cualéesial (e) mediante la wavelet Db2. (f) Representacion
simularan tanto potenciales de alta frecuendiampo-escala de la sefial (e) mediante la wavelet Morlet.

Xl(t) como los VLPSXz(t) (ver figura 3(a_e))_ Notese la clara localizacion de los VLP simulados

También se sumara una componente de ruig@ndo se aplica la wavelet Db2, y la pésima localizacién
€ los VLP cuando se emplea la wavelet de Morlet.

Vol. 12/No. 2/Abril-Junio, 2001

Daubechies 2° orden

agnitud

Escalamiento
6 frecuencia

Morlet




105

MA Reyna-Carranza, R Jané-Campos.

(a) R ECGy ()

B0
XAt)

‘/\N\f Eé\fg\iy + (1) + XAt) + N(t)
Tiempo Tiempo

(@) (b) © ECG4 (1)
Figura 4.- (a) Funcién wavelet Daubechies de 2° orden.
(b) Funcién wavelet Morlet.

Amplitud

Amplitud
=

A

se hace igual a 20 para dar a la sefial una duracign
efectiva (soporte compacto) de 50mgt) = c =
sen2 mtf, t) exp((t - 180ms)/ 2d) + c/2 send2
nif t) exp((t — 218ms) / 2d), donde c es el 2 %
de la amplitud maxima de la sefal ECG, vy el
factor de escald se hace igual a 3, para dar a
cada patrén VLP simulado una duracion efectiva 4
de 18msf = 150Hz. Morlet
La figura 3(f) es la representacion tiempo-_ | ©

escala de lBHRECGsim (figura 3(e)) que se -
obtiene mediante la aplicacién de la CWTE
usando la funcion wavelet de Daubechiesde 2
orden (Db2). La figura 3(g) es la representacion
tiempo-escala de la misma HRECGsim que se ° > '@ =00 20 20 30
obtiene también mediante la CWT, pero ahora

moleando la funcién let Morlet. Viend Figura 5.- (a-b) Mismas sefiales de la figura 3, (c) VLP
empleando la funcion waveiet Moriet. VIeNtQ;y, jaqos con distintinta morfologia que los simulados en

ambas representaciones tiempo-escala, se N@tgaso de la figura 3(c), (d) es la sumatoria de las sefiales
gque la que se obtuvo con el empleo de (aAy c) mas una componente de ruido blanco gausiano. Al
wavelet Db2 (figura 4(a)) es la que mejogbtener la representacion tiempo-escala de la sefial (e)
detecta los potenciales anormales simuladd@/icando la wavelet Db2, se puede apreciar que la

ocalizacion de los VLP es préacticamente nula, sin embargo,

dado que su parecido con estos, es muc Cobtener la representacion tiempo-escala de la misma

mayor que el parecido que se presentd congdgal (e) empleando la wavelet de Morlet, la localizacién
funcion wavelet de Morlet (ver figura 4(b)). de los VLP es muy clara. Debe notarse, que este caso es
Ahora, supéngase que la HRECGsim deontrario al de la figura 3, ya que ahora la wavelet de Morlet
la figura 5(e) es una sefial ECG distinta a la &éa la que se ajusta mgjor a la forma de los VLP simulados,
; . por lo que genera mejores resultados que la wavelet Db2.
la figura 3(e), pero que responde al mismo
modelo de la relacion [1]. En la figura 5(d) se
pueden ver los nuevos VLPs. Como puedsi se observan las graficas tiempo-escala (fig.
observarse, la forma de estos potenciales ®B4-g) respectivas a cada CWT (i.e., Db2 y
completamente distinta a los de la HRECGsimorlet), se corroborara la anterior aseveracion.
anterior (figura 3). Su parecido es ahoramayor Como se recordara, el método uni-
para la wavelet Morlet que para la wavelet Dbivavelet selecciona una sola funcién wavelet
Por lo tanto, se esperaria obtener mejorgara el analisis de las HRECG, pero aunque se
resultados de deteccion de los VLPs con keleccione la que mejores resultados predictivos
wavelet de Morlet que con la wavelet de DbZrroje para toda la poblacion analizada, ésta no
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podra ser la mejor para detectar los potencialesn base al parecido con la morfologia de los
ventriculares anormales de cada una de lpstenciales anormales que pudieran ser mas
diferentes HRECG en particular. Es decir, losomunes, segun estudios patofisiolégicos sobre
resultados predictivos que se obtienen, son udaPs realizados en post-infartos crénicos (9).
medida del analisis global de todas las sefiales Dado que ni la morfologia ni las
HRECG analizadas, ya que los resultad@snplitudes de los VLPs son los mismos para
dependen Unicay exclusivamente del parecidada una de las seiflales HRECG de cada
de los VLPs de cada sefial con la funciopaciente, el papel de las wavelets seleccionadas
wavelet seleccionada. Como los VLPs so@s detectar estas variaciones de los VLPs.
micropotenciales de forma y posicidon Las 4 wavelets utilizadas en el analisis son
impredecible, debido a la naturaleza del tejidas siguientes:

cardiaco dafado por el infarto, una unica fornta Morlet. Se ha definido en el subapartado
de wavelet, no podréa detectar todas las formHEA.1.

posibles que se pudieran presentar en IasMeyer. Definida también en el mismo
HRECG de cada paciente en particular. subapartado.

Dado lo anterior, se propone mejorar €8. Daubechies. (Daubechies cdeo2den (Db2)
método uni-wavelet mediante un procedimientp de 4 orden (Db4)). No tiene expresion
gue aumenta su capacidad para detectar explicita. No obstante, esta se puede determinar
mayor numero de pacientes con riesgo d®n el modulo al cuadrado de su funcion de
taquicardia ventricular. La innovacion dekransferenci#, de la siguiente forma:
meétodo, como se vera en los resultados del N-1
analisis de la base de datos, incremengea Ay =S CcHy", dondeC," ™"

ligeramente el numero de casos FPs, pero el o _
nimero de casos FENs lo disminuyé‘eno"a los coeficientes de Daubechies.
considerablemente. Luego:

Algoritmo. , w w

El algoritmo que hemos propuesto,|/Mo @o)" = §C0527§ p@senz?g
consiste en analizar cada HRECG de la misrrp%nde_

base de datos, con 4 funciones wavelets ’
distintas. En caso de que alguna de las Wavele'%ﬁ (0) = 1 hoe ko

detecte singularidades considerables sobre la ° 2 Z: o K

sefial HRECG en curso, esta sera considerada g soporte de esta wavelet esta dada por

como de riesgo para desarrollar taquicardig\_1 N determina el orden de la wavelet (17).
ventricular. Las wavelets usadas se escogierpy figura 6 nuestra las formas para las wavelets

de Meyer y de Daubechies dectden.

La figura 7 muestra el diagrama de flujo
que describe el andlisis utilizado para la
deteccion de las singularidades de las sefales
HRECG mediante la CWT usando 4 distintas
funciones wavelet. Cada sefial HRECG es
analizada primeramente por la wavelet Morlet,

2N -1

Amplitud

Ti?”;PO Ti?gpo si ésta detecta que el niumero de irregularidades
a . .
Figura 6.- (a) Funcion wavelet Meyer ) funcion wave- es igual o mayor que el umbral establecido,

let Daubechies de 4° orden. entonces se marca como sefal con riesgo
Vol. 12/No. 2/Abril-Junio, 2001
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Inicio
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Figura 7.- Diagrama de flujo para ejecutar el analisis multi-wavelet.

arritmico y se toma la siguiente sefial HREC@&quel caso y el actual.

de la base de datos. En caso de que el numero

de irregularidades detectado sea menor queSENALES HRECG ESTUDIADAS.

umbral, entonces la misma sefial HRECG sg. Poblacion de Estudio.

analiza con la siguiente funcion wavelet. Si Grupo VT (infarto de miocardio con
después de haber analizado la misma sefiedsgo de taquicardia ventricular). Consiste de
HRECG con las 4 distintas funciones waveleg9 sefiales HRECG de sujetos post-infartados.
no se encontré el numero minimo dé&stos individuos fueron internados en el
irregularidades para ser considerada con riesgeterans Affairs Medical Centen Oklahoma
arritmico, entonces el proceso la marca contity, en donde se les realizé el estudio
sefial HRECG de bajo riesgo de arritmia, y sdectrofisiolégico después de sobrevenido el
continua con la siguiente sefial HRECG de lafarto de miocardio.

base de datos. Las irregularidades se Grupo LAR (sin infarto de miocardio,
determinan con el mismo procedimiento usadzajo riesgo de taquicardia ventricular). Consiste
en el método uni-wavelet. Los umbrales de lafe 73 seflales HRECG tomadas de sujetos a
pardmetros AMPLTHR, SCATTHR vy quienes no se les diagnostico ningun signo de
RIDGLEN para las 4 distintas funcionesnfarto de miocardio previo. El estudio
wavelet se establecen con los mismos valorekectrofisiolégico fue también realizado en el
que se usaron en el analisis uni-wavel&eterans Medical Centean Oklahoma City.
empleando el tipo Morlet. Ello nos permitira

realizar comparaciones entre los resultados dg Adquisicion de la Poblacion de Estudio.
Revista Biomédica
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Se adquirieron registros ECG ortogonaledel andlisis se muestra en el cuadro 1 (a). La
bipolares de alta resolucion (16 bits) de Igsoblacion de estudio empleada para probar el
derivaciones X, Y y Z. Las derivaciones fuerométodo de analisis multiwavelet fue la misma
adquiridas mediante el sistema PREDICTORue se uso6 en el método uni-wavelet.

SAECG de la casa&orazonix Corp en En el cuadro 1 (b) se dan los valores
Oklahoma City. Se utiliz6 una frecuencia deredictivos que se obtuvieron al analizar la base
muestreo de 2KHz. Promediando la sefal sie datos completa con las 4 funciones wavelet.
logro situar el nivel de ruido por debajo de 0.4 on el objeto de normalizar criterios de
en valor RMS para los dos grupos. La mediciG@omparacion, el NI umbral se establecio igual
del ruido se efectu6 sobre el segmento ST dalcaso del andlisis con una sola funcién wavelet
vector magnitud filtrado en pasa-altas a 40 Hguni-wavelet).
El analizar la base de datos con distintas

wavelets, reduce el nimero de casos FNs (i.e.,
RESULTADOS. de 5 a 1), sin aumentar demasiado el numero
a). Analisis uni-wavelet de casos FPs (i.e., de 9 a 11). La media de los
Se analizaron las 132 sefiales HRECG de amhadores NI para cada método se muestran
grupos. EI AMPLTHR se establecio en 4%, éambién en la tabla I(b).
SCATTHR fue de 3ms, la RIDGLEN fue igual
a 3y el segmento de sefial ECG que se analizé
quedo establecido iniciando en QRSonsetISCUSION Y CONCLUSIONES.
finalizando en QRSonset + T, en donde T = Los potenciales anormales de conduccion
114ms + 80ms. El inicio del QRS (QRSonset)entricular son estructuras que cambian tanto
fue detectado mediante el sistema PREDICTO#h forma como en localizacion temporal y de
SAECG. La media del Numero defrecuencia, debido a los substratos arritmicos
Irregularidades (NI) y los valores predictivo®n el tejido cardiaco dafiado por el infarto. Una

Cuadro 1

(a) Resultados predictivos del procedimiento original mediante la wavelet Morlet (uni-wavelet), (b) resultados
predictivos mediante el andlisis multi-wavelet.

Grupo LAR Umbral Grupo VT Total
(n=73) (n =59) (n =132)
Media = 9.03, STD = 4.61 Media = 3.34, STD = 3.26
(a)
FPs NVs ES (%) NI FNs PVs SE (%) DET EX (%)
9 6487.67 <5 5 54 9152 118 89.39
Grupo LAR Umbral Grupo VT Total
(n=73) (n =59) (n =132)
Media = 9.20, STD = 4.51 Media = 3.37, STD = 3.28
(b)
FPs NVs ES (%) NI  FNs PVs SE (%) DET EX (%)
11 6284.93 <5 1 58 98.30 120 90.90

LAR = grupo de bajo riesgo arritmico; VT = grupo de alto riesgo arritmico. FPs = falsos positivos; NVs = negativos
verdaderos; ES = porcentaje de casos no-patoldgicos correctamente clasificados; FNs = falsos negativos; PVs = positivos
verdaderos; SE = porcentaje de casos patoldgicos correctamente clasificados; DET = pacientes detectados; EX =
porcentaje total de casos correctamente clasificados; NI = umbral de niameros de irregularidades; Total = total de
pacientes analizados. Media = valor medio del NI; STD = desviacién estandar del NI.
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sola funcion wavelet no podria ajustarse a estastranjeros, debido a que en nuestro pais aun
estructuras para cada una de las sefiales se cuenta con este tipo de sefiales. Sin
HRECG. Por lo tanto, se sugiere emplear wembargo, se esta acondicionando un laboratorio
grupo de funciones wavelet para resolver éle ingenieria biomédica en el Instituto de
problema. Si una de las wavelets no detectalltegenieria de la Universidad Autonoma de Baja
anormalidad de conduccion, dado que su forn@alifornia para generar bases de datos de
no se ajusta a la del patron de anormalidad, ssfales HRECG.
mas probable que alguna de las otras funciones Un analisis mas exhaustivo de estos
wavelet si se ajuste y por lo tanto detecte &goritmos constituye una extension del trabajo
irregularidad. de investigacion, en donde se incluiran bases
Los valores predictivos que se obtuvierode datos con sefiales registradas de pacientes
con la innovacion del método mejoraromexicanos.
considerablemente. EI numero de FNs
disminuy6é notablemente y el aumento del
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