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I. Resumen

A lo largo del presente documento, se describe el desarrollo de un algoritmo de
analisis del ECG con el objetivo de utilizarlo como ayuda al diagndstico de trastornos del
suefio, concretamente para la identificacion de apneas centrales del sueifo. Se han
elaborado varios algoritmos de deteccidn de apneas centrales a partir de informacién
extraida del ECG con unos parametros estadisticos de precisién en torno al 90%.
Ademas, se ha desarrollado un proceso de fusion de datos, basado en la teoria de la
evidencia de Dempster-Shafer, que ha reportado unos resultados del 100% de deteccion
para las muestras bajo estudio, con un 84% de ellas con un nivel de certeza por encima

del 90%.



IT. Palabras Clave

ECG, Algoritmo apnea, EDR, HRV, Fusién de datos, Dempster-Shafer.



I11. Abstract

Throughout this document, the development of an ECG analysis algorithm is
described with the aim of using it as an aid to the diagnosis of sleep disorders, specifically
for the identification of central sleep apneas. Several central apnea detection algorithms
have been developed from information extracted from the ECG with statistical
parameters of precision around 90%. In addition, a data fusion process has been
developed, based on the Dempster-Shafer theory of evidence, which has reported 100%
detection results for the segments under study, with 84% of them at level of certainty

above 90%.
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V. Resumen extendido

En los Ultimos anos se ha observado que los trastornos del sueio preceden a otro
tipo de dolencias o son el detonante para desarrollarlas de ahi el interés creciente por
su identificacién y posterior tratamiento. Estos trastornos son mas habituales en edades
avanzadas y por eso las personas mayores son una poblacién clave para el estudio.
Generalmente, existe una cierta dificultad por parte del paciente para describir los
sintomas al facultativo, ya que estos trastornos se producen cuando se encuentra
dormido. Ademas, actualmente la polisomnografia es la prueba de referencia para el
diagndstico de estos trastornos, prueba que se desarrolla a lo largo de una noche con
multitud de sensores conectados al individuo. Por lo tanto, existe la necesidad de
sistemas que den informacidén suficiente al facultativo para ayudarle en el diagndstico
de estos trastornos del sueiio y, ademds, sean menos invasivos para el paciente. Razén
por la cual este tipo de técnicas estan en actual desarrollo.

El objetivo de este trabajo radica en el desarrollo de un algoritmo capaz de
detectar apneas centrales del sueno a través de la sefial de ECG. Para ello, primero se
obtendra la localizacidn de los picos R de la sefial de ECG, ubicados en los complejos
QRS; intervalos caracteristicos de la sefial de ECG. Una vez se tienen identificados los
picos R, se han desarrollado dos algoritmos: uno capaz de extraer informacion de las
sefiales respiratorias, el EDR (ECG-Derived Respiration) y otro para estimar la
variabilidad cardiaca, el HRV (Heart Rate Variability). Las sefales EDR y HRV son
producto del analisis morfoldgico y temporal de la sefial de ECG, respectivamente.

Una vez desarrollados los algoritmos capaces de extraer las senales EDR y HRV
de la senal de ECG se procederd a desarrollar los algoritmos capaces de detectar apneas
centrales del suefio. Estos algoritmos estaran basados en el andlisis frecuencial y
morfoldgico de las sefales respiratorias extraidas del ECG. El andlisis frecuencial estara

basado en el periodo-grama de Lomb-Scargle, mientras que el analisis morfoldgico



estard basado en el analisis temporal en amplitud de ambas sefiales. Los resultados de
estos algoritmos parciales han permitido alcanzar parametros estadisticos de precisién
alrededor del 90%, valor que esta al nivel del estado del arte en algoritmos de deteccién
de trastornos del suefio.

Una forma de mejorar los resultados de los algoritmos desarrollados consiste en
fusionar los datos obtenidos de varios algoritmos de deteccién con el propdsito de
encontrar sinergias entre ellos. Por lo tanto, se propone un proceso de fusidon de datos
que auna 3 de los algoritmos de deteccidn que mejores resultados han reportado. Este
proceso esta basado en la teoria de la evidencia de Dempster-Shafer. Los resultados de
este proceso mejoran los resultados de los algoritmos de deteccidn por separado ya que
consiguen detectar el 100% de las muestras evaluadas y, ademas, ofrecen un nivel de
certeza superior al 90% en el 84% de las muestras. Estos resultados demuestran que

existen sinergias entre los algoritmos de deteccién desarrollados por separado.



Capitulo 1.
INTRODUCCION

En las ultimas décadas ha habido un gran avance en el desarrollo de espacios
inteligentes y con ellos en el desarrollo de sistemas de monitorizacién tanto de
parametros fisicos como fisioldgicos. Este avance ha facilitado la deteccion precoz de
diversas patologias como hipertension, diabetes o arritmias. Mediante la monitorizacién
de distintos pardmetros se ha desarrollado la telemedicina y el cuidado de personas
mayores en entornos controlados, gracias a esto, se puede mejorar la calidad de vida de
estas personas. A pesar de los grandes avances todavia queda un gran camino hasta
alcanzar sistemas ubicuos, fiables y sin contacto. Pese a que el uso de estos avances estd
orientado a toda la poblaciéon, debido al aumento de la esperanza de vida y al aumento
de las personas mayores independientes en su propio hogar, este colectivo es uno de
los principales usuarios potenciales de los espacios inteligentes orientados a su cuidado
y de la telemedicina en general.

En las aplicaciones derivadas del cuidado de la salud las redes sensoriales del
hogar se complementan con redes sensoriales corporales (Body sensor network, BSN)
capaces de monitorizar sefiales vitales que permitan evaluar situaciones particulares e
incluso que proporcionen realimentacion en tiempo real entre cuidador y paciente.
Actualmente hay diversos dispositivos electrénicos comerciales que permiten controlar
parametros fisicos y/o fisiolégicos tanto para uso médico como para control de
actividades deportivas o simplemente con cardcter informativo para el usuario. Sin
embargo, todavia hay que depurar dichas redes y ampliarlas para poder obtener mas
sefiales y ser capaces de extraer mas informacién de ellas.

Un problema de salud muy extendido y poco diagnosticado son los trastornos
del suefio, los cuales son muy habituales en personas mayores. Una de las dificultades

afadidas en este proceso es que muchas veces ni ellos mismos, ni sus cuidadores, son
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capaces de describir correctamente los sintomas al facultativo. Ademas, cada vez se le
da mds importancia a la deteccidn y tratamiento de dichos trastornos puesto que se ha
observado que muchas veces preceden a otros tipos de dolencias o son el detonante
para desarrollarlas.

La evaluacién de referencia para los trastornos del suefio es la polisomnografia,
la cual incluye la adquisicién simultdnea de multiples sefiales como
electroencefalografia (EEG), electromiografia (EMG) del mentén y de las extremidades
inferiores; electrocardiografia (ECG), oximetria, pletismografia, movimientos
toracoabdominales, etc. Son pruebas complejas e incémodas para el paciente que se
llevan a cabo en unidades especificas controladas por personal cualificado. Esto hace
gue sean pruebas costosas, puntuales y tomadas fuera de la rutina del individuo, lo que
puede dar lugar a resultados que no son fieles a la realidad del individuo. Todo ello ha
impulsado la busqueda y desarrollo de técnicas alternativas que permitan dar
informacién sobre posibles trastornos del suefio de manera mds sencilla, regular, menos
costosa y en el entorno habitual del individuo. Una de las alternativas propuestas es a
través del estudio del ritmo cardiaco, ya que es una medida rutinaria y relativamente
facil de obtener. La propuesta del actual proyecto se centra en el estudio de la seiial del
ECG para extraer la maxima informacién posible como ayuda al diagndstico de
trastornos del suefo.

El proyecto propuesto se engloba dentro de otro mas ambicioso, que se esta
llevando a cabo por el grupo de investigacion GEINTRA, donde la deteccidn de trastornos
del sueiio a través de la seiial de ECG se integrara con otras redes corporales y otras del
hogar que permitan la estimacidn de parametros fisioldgicos, asi como la actividad fisica
y pautas del comportamiento de personas mayores en residencias y entornos

controlados.
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1.1. Objetivos

El tema de trabajo que se propone se centra en el campo de redes sensoriales
para evaluar desdrdenes del sueio que sirvan de soporte al diagndstico de los mismos,
fundamentalmente orientado a poblacién de mediana edad y anciana. La literatura
propone diferentes algoritmos que permiten identificar distintos tipos de apnea a partir
del ECG como por ejemplo analizando en frecuencia la distancia entre latidos del ECG o
analizando temporalmente dichos latidos para estimar indirectamente el ritmo
respiratorio y con ello poder detectar apneas centrales. Por lo tanto, el analisis del ECG
como herramienta de ayuda al diagndstico implicara el analisis tanto en el tiempo como
en frecuencia y el desarrollo de algoritmos que lo identifique, asi como la fusion de
dichos datos.

Para lograr obtener un algoritmo que diagnostique apneas del suefo a partir de
la sefial de ECG, serd necesario disponer de sefiales previamente anotadas por
facultativos para el entrenamiento de dicho algoritmo. Para ello se van a utilizar sefiales
de bases de datos publicas. Asimismo, se llevardn a cabo pruebas adicionales con el
poligrafo con el que cuenta el grupo de trabajo.

Para alcanzar dicho objetivo es necesario realizar diversos objetivos parciales. La
Figura 1 muestra un diagrama de bloques de todas las etapas necesarias para la
identificacion de apneas centrales a partir del ECG. Lo primero es identificar los
complejos QRS a partir de las sefiales del ECG y asi los picos R; estos complejos son
intervalos caracteristicos de la sefal de ECG, los cuales contienen los llamados picos R.
A partir de esa informacién se evalla la calidad de la sefial ECG procesada para poder
excluir los intervalos en los que la sefial no cumpla con la calidad requerida.
Posteriormente, se realiza un analisis temporal y morfolégico de dichos picos R. Por
ultimo, se analizan los datos obtenidos y se determina el nivel de certeza que se tiene

en la existencia de apnea mediante un proceso de fusion de datos.
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Figura 1. Diagrama de bloques de la herramienta de ayuda al diagndstico de la apnea a partir del ECG.
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1.2. Estructura del TFG

En la presente memoria se muestran los aspectos tedricos y practicos necesarios
para la realizacion del objetivo del actual Trabajo Fin de Grado (TFG). Tras el desarrollo
del algoritmo propuesto se muestran los resultados y conclusiones de este. Para ello,

este documento se ha dividido en los siguientes capitulos:

e Capitulo 1.— Introduccidn: En este apartado se realiza una introduccidn TFG. En
él se muestra el contexto de este, asi como sus objetivos.

e Capitulo 2.- Base tedrica: En este apartado se recoge de manera tedrica todas
las sefiales fisioldgicas que se emplean en el proyecto, asi como, el trastorno de
apnea del suefio y la sefial de Electrocardiograma (ECG). También se recoge de
manera matematica, los diferentes métodos de deteccion existentes de sefiales
respiratorias a partir del ECG y los diferentes algoritmos de deteccién de apneas
del suefio existentes.

e Capitulo 3.— Algoritmo propuesto para la estimacion del EDR y HRV a partir del

ECG: En este apartado se describe el algoritmo desarrollado para la obtencion de
la sefal EDR y HRV a partir del ECG. Para el desarrollo de este algoritmo se hace
uso de un algoritmo existente desarrollado en la tesis doctoral de D2. Raquel
Gutiérrez Rivas [1].

e Capitulo 4.— Algoritmos propuestos para la deteccion de apneas centrales a partir

del ECG: En este apartado se describe el procedimiento desarrollado para la
implementacién de los distintos algoritmos de deteccidon de apneas centrales.
También se desarrolla el proceso de fusién de datos que se utilizard para aunar
los algoritmos mas precisos y asi, conseguir un resultado final mas fiable.

e Capitulo 5.— Resultados y discusion: En este apartado se muestran los resultados

obtenidos en todos los algoritmos de deteccion implementados, asi como, los
resultados obtenidos con el proceso de fusion de datos.

e Capitulo 6.— Conclusiones y trabajo futuro: Este apartado recoge las conclusiones

a las que se ha llegado tras la realizacién del TFG y una posible linea de trabajo

futuro.

TRABAJO FIN DE GRADO | GITT
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Capitulo 2.
BASE TEORICA

Hoy en dia, los trastornos del suefio son muy habituales entre la poblacién
mundial, sin embargo, no son sencillos de diagnosticar. Aunque se pueden padecer a
cualquier edad, se ha demostrado que hay una mayor prevalencia en personas mayores,
lo que hace que esta poblacidon sea diana para los diversos estudios asociados a
trastornos del sueno. El diagnéstico de dichos trastornos no es facil y, ademas, hasta
hace unos afos no se le daba la suficiente importancia. El estdndar de oro para su
estudio se basa en la realizacidon de una prueba de polisomnografia en unidades del
suefo, complementada con cuestionarios sobre habitos y sintomas que son
cumplimentados por los propios pacientes o por sus familiares y/o cuidadores. Una
prueba de polisomnografia consta de la adquisicion de multiples sefiales corporales
como electrocardiograma (actividad eléctrica del corazdn), esfuerzo respiratorio, etc. En
la actualidad, existe un gran interés dentro de la comunidad cientifica por desarrollar
alternativas que permitan el diagnostico de estos trastornos del suefio de una manera
menos invasiva y ambulante. Existen multiples trastornos del suefio que dan lugar a una
falta anormal del suefio y/o dificultad para conciliarlo. Uno de los trastornos mas graves,
y cada vez mds habitual, es la apnea respiratoria del suefio que sera en el que se centre
el actual proyecto. Entender este tipo de trastornos del suefio y las sefales fisiolégicas
gue se emplean para su diagndstico, es crucial a la hora de poder entender el desarrollo
de este estudio.

En primer lugar, se explicara la apnea del suefo, los pardmetros respiratorios
mas caracteristicos y los métodos que existen para extraerlos. Después, se explicara la
morfologia de la sefial de ECG y las senales que se derivan de él. Por otro lado, se
abordara la dificultad que presenta la sefial de ECG para su estudio, ya que, al ser muy

débil en amplitud, se ve afectada por gran cantidad de ruidos e interferencias.
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En segundo lugar, se explicaran los métodos que existen para poder extraer del
ECG senales que posteriormente sean Utiles para la deteccién de apneas del sueiio.
Sefiales como la de EDR (ECG-Derived Respiration — Respiracion derivada del ECG) y la
sefial de HRV (Heart Rate Variability — Variabilidad del ritmo cardiaco). Estas sefiales que
se obtendran de la sefial de ECG seran la base para la posterior deteccidon de apneas del

sueno.

2.1. Apnea del sueho.

2.1.1. Definicidon

La apnea del suefio es un trastorno comun en la poblacién mundial, en el cual, Ia
respiracion se interrumpe desde unos pocos segundos a minutos, mientras estamos
durmiendo. Este trastorno es mds habitual en personas de mediana edad y ancianas,
aungue factores fisiolégicos como el sobrepeso o habitos poco saludables como el
consumo de alcohol o tabaco, hacen que este trastorno aparezca con mayor facilidad.

Existen 3 tipos de apneas del suefio:

e OSA (Obstructive Sleep Apnea, Apnea del suefio obstructiva): es la apnea
provocada por la falta o limitacion de flujo de aire al respirar, la cual suele
producir ronquidos o sofocos durante el suefio. La falta o limitacion de flujo de
aire al respirar, estd provocada por la obstruccidon de las vias respiratorias. Esta
obstruccidn hace que exista movimiento respiratorio en la zona toracica y/o
abdominal pero que el flujo de aire sea limitado o inexistente, tanto por via oral

como por via nasal.

e (SA (Central Sleep Apnea, Apnea del suefio Central): esta apnea esta provocada
por un fallo del cerebro durante el suefio, al mandar la ‘orden’ al musculo
correspondiente para respirar. Esta apnea provoca que no exista movimiento
respiratorio, por lo que, aunque las vias respiratorias no estén obstruidas, no

existe movimiento toracico ni abdominal que cree el flujo de aire.

e Apnea mixta: combinacion de las dos anteriores.
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La importancia del estudio y desarrollo de algoritmos para la deteccidn de apneas
del suefio radica en la alta relacién que estas tienen con enfermedades cardiovasculares,
como hipertension, problemas de corazén o diabetes. Esta relacidn entre trastornos del
suefio, como la apnea respiratoria, y enfermedades cardiovasculares se ha ido
demostrando a lo largo de los ultimos afios. Razén por la cual, el interés existente en el
estudio de estos trastornos respiratorios es muy elevado en la actualidad entre la
comunidad cientifica [2] [3] [4].

Hoy en dia existen una gran variedad de formas para detectar las apneas, pero
la mayoria de ellas se diagnostican en base a un estudio de polisomnografia. Dicha
prueba es el estdndar de oro para la evaluacién de trastornos del suefio, pero es una
prueba compleja e intrusiva, donde el paciente debe estar en un centro médico durante
toda una noche, lo que implica un coste para el centro médico y un trastorno para el
paciente. Las molestias inducidas al paciente en la propia prueba de polisomnografia
pueden dar lugar a resultados pocos fiables debido al cambio de entorno que sufre el
paciente y a los molestos cables y sensores que lo rodean. Por ello, la mayoria de los
estudios actuales sobre este tema se basan en el desarrollo de algoritmos y la creacién
de nuevos métodos para evitar que el proceso de deteccidn de este trastorno sea tan
complicado e intrusivo como lo puede ser en la actualidad.

En un episodio de respiracidon normal, las vias respiratorias no se encuentran
obstruidas y los musculos que provocan los movimientos respiratorios funcionan
adecuadamente, como se representa de forma esquematica en la Figura 2a, en donde
las flechas azules representan el flujo de aire. En un episodio de respiracién con
ronquidos, las vias respiratorias se encuentran parcialmente obstruidas, por lo que la
respiracion es costosa, como se representa de forma esquematica en la Figura 2b. En un
episodio de apnea obstructiva del suefio, la via respiratoria se encuentra totalmente
obstruida. Esto provoca que el individuo realice movimientos en la caja tordcica y
abdomen sin conseguir flujo de aire por la via respiratoria, como se representa de forma
esquematica en la Figura 2c. Mientras que, en un episodio de apnea central del suefio
no existe movimiento en la caja toracica ni abdomen lo que provoca que no exista flujo

de aire.

TRABAJO FIN DE GRADO | GITT



Pagina |16
(a) Respiracién normal (b) Respiracion con ronquidos (c) Apnea obstructiva del suefio

"

<

‘ )
- A \:/—\«
* Flujo de aire i Flujo de aire

Obstruccién parcial de la via respiratoria Obstruccion de la via respiratoria

Figura 2. Representacion de las vias respiratorias en un episodio de respiracion normal (a), de respiracion con
ronquido (b) y de apnea obstructiva (c). La linea azul marca el flujo de aire.

Este proyecto se centrara en el desarrollo de algoritmos que hagan posible la
detecciéon de apneas centrales del suefio, aprovechando el hecho de la falta de
movimiento en la caja tordcica y abdomen. De esta manera, se estudiaran los efectos de
este tipo de apneas en la sefial de ECG. El valor minimo de ausencia de respiracion para

gue se considere apnea central del suefio se fijard en 10 segundos.

2.1.2. Tasa de respiracion y sus métodos de obtencidn.

La tasa de respiracidn es el pardmetro que indica la cantidad de respiraciones
por periodo de tiempo. Normalmente se mide en respiraciones por minuto y variara en
funcién de la edad, actividad fisica, enfermedad o trastorno respiratorio. La tasa media
para una persona adulta en reposo o actividad baja estd entre 12 y 18 respiraciones por
minuto. Existen una gran variedad de métodos directos para la obtencién de dicha tasa

y a continuacidn, se listaran algunos de los mds importantes:
e Pulsioximetria: Esta técnica se basa en la medicion del porcentaje de saturacién

de oxigeno en la hemoglobina de la sangre a través de un sensor de luz, por lo

gue se trata de una técnica no invasiva. El dispositivo emite luz con dos
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longitudes de onda de 660 nm. (roja) y 940 nm. (infrarroja) que son las longitudes
de onda caracteristicas de la oxihemoglobina y la hemoglobina reducida
respectivamente. Con cada latido se produce un pequeiio incremento de luz
absorbida en la sangre arterial. Mediante la comparacion de la luz que absorbe
durante la onda pulsatil (absorciéon que se produce en la sangre arterial) con
respecto a la absorcién basal (absorcién que se produce en el tejido conectivo,
piel, hueso y sangre venosa), se calcula el porcentaje de oxihemoglobina. El
pulsioximetro se coloca en partes del cuerpo que tengan un buen flujo sanguineo
como, por ejemplo, en los dedos de la mano o el pie o en el I6bulo de la oreja.
Un pulsioximetro comun tiene un transductor con dos piezas, un emisor de luzy
un detector, generalmente con forma de pinza. En la Figura 3 se puede ver un

pulsioximetro que incluye emisor de luz y detector en una sola pieza [5] [6].

Figura 3. Ejemplo de uso de un pulsioximetro de dedo [7].

e Espirometria: Esta técnica se basa en la medicién del volumen de aire que se
intercambia en un ciclo respiratorio. Por lo general, se le pide al paciente que
tome una respiracion profunda y luego exhale fuertemente al menos durante 6
segundos. Después, al paciente se le pide que aspire fuertemente. De esta
manera el espirdmetro registra la duracién de la exhalacion y la inhalacién y el
volumen de aire movido dentro y fuera de los pulmones. Esta medicidn se
realiza mediante el uso de un espirémetro, como se representa en la Figura 4.
Esta prueba reporta una serie de parametros espirométricos que se dividiran

en dos tipos: parametros espirométricos simples y parametros espirométricos

TRABAJO FIN DE GRADO | GITT



Pagina |18

forzados. Los parametros espirométricos simples corresponden con una
exhalacion e inhalacién lenta y profunda, mientras que los parametros
espirométricos forzados corresponden con una exhalacion e inhalacidn forzada

(8] [9].

Figura 4. Ejemplo de funcionamiento de una prueba espirométrica [10].

e Capnografia: Esta técnica se basa en la medida del diéxido de carbono (C0,) en
un ciclo respiratorio de un paciente. Se trata una técnica no invasiva y comun en
los servicios de emergencia médica. Un capndégrafo muestra el valor numérico
del C0, exhalado por el paciente y el registro gréfico de la eliminacién de dicho
C0, a tiempo real; mediante estos parametros calcula la tasa respiratoria. En la

Figura 5 se puede observar un ejemplo de uso de un capndgrafo [11] [12].

Figura 5. Ejemplo de uso de un capndgrafo [13].

A pesar de que estos métodos de obtencidn de la tasa respiratoria no son invasivos

y su uso estd ampliamente aceptado en la practica médica, no pueden determinar por
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si solos episodios de apnea. El objetivo de este estudio es determinar episodios de apnea

a partir de la sefial de ECG vy, por lo tanto, la obtencidn de esta tasa de forma indirecta.

2.2. Electrocardiograma, ECG.

El electrocardiograma (ECG) es una prueba médica que registra la actividad
eléctrica del corazon. La forma clasica de medicidn es a través de una serie de electrodos
conectados al paciente. Esta sefial se puede utilizar para medir la regularidad de los
latidos y las caracteristicas morfoldgicas de los ventriculos y auriculas, detectando
posibles alteraciones causadas por enfermedades cardiovasculares y ayudando a
prevenirlas. [14]

La sefial de ECG es un registro de la actividad eléctrica cardiaca en donde los
impulsos cardiacos, impulsos fisicos del corazén, dan lugar a una serie de intervalos
periodicos caracteristicos, como los mostrados en la Figura 6. La primera onda detectada
en la onda P, relacionada con la despolarizacién de las auriculas. En general, la duracién
de dicha onda no debe exceder los 100 ms y el voltaje maximo de 0,25mV.

A continuacién, aparece el complejo QRS, formado por los picos Q, R y S.
Representa la despolarizacion de los ventriculos, aunque coincide también con la
repolarizacién de las auriculas. En general, es un intervalo de mayor amplitud que los
demads pudiendo alcanzar los 3,5 mV, con una duracién entre 60 y 120 ms.

Por ultimo, se encuentran las ondas Ty U. La onda T representa la repolarizacién
de los ventriculos con una duracion maxima de 200 ms y amplitud menor que el
complejo QRS, alcanzando los 0,5 mV. La onda U es una onda que no aparece

habitualmente y su amplitud suele ser de un tercio de laonda T.
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Figura 6. Intervalos de la sefial de ECG [15]. En ella se puede observar que el complejo QRS es el intervalo mds
significativo del latido.

El complejo QRS es el tramo mas significativo de cada periodo de la seial de ECG,
esto es debido a que esta despolarizacion ventricular tiene mas potencia que la de las
auriculas por lo que en el ECG representa una corriente eléctrica mayor. Este proyecto
se centra en el estudio de los picos R para la obtencion de parametros como el HRV

(Heart Rate Variability) y el EDR (ECG-Derived Respiration) [15].

2.2.1. Posibles ruidos e interferencias.

Clasicamente las sefiales de ECG se obtenian mediante un cardiégrafo que
imprimia sobre un papel los resultados en tiempo real y posteriormente era el médico
el que estudiaba visualmente las sefiales y procedia con el diagndstico. En la actualidad
existen equipos de medicién avanzados que ofrecen la sefial en formato digital y gracias
a ello se puede hacer un estudio computacional de esta, que facilita el diagndstico al
facultativo y permite un seguimiento automatizado del paciente.

La sefial que se obtiene directamente del equipo de medicidn sera caracteristica
de cada equipo, ya que parametros como frecuencia de muestreo, unidades de medida
0 ganancia en amplitud dependeran del fabricante; aunque en ciertos equipos estos
parametros son modificables. Teniendo en cuenta todo esto, la influencia que puedan

tener ciertos ruidos e interferencias en la sefial también dependeran del equipo de
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medida, ya que en la actualidad dichos equipos cuentan con etapas de pre-procesado
gue se encargan de eliminarlos en la medida de lo posible.

A continuacidn, se listardn una serie de ruidos e interferencias que afectaran a la
sefial medida directamente de los electrodos, excluyendo cualquier pre-procesado de
esta, y que deben tenerse en cuenta para un correcto andlisis posterior.

e Interferencia de linea: Esta interferencia es debida al armdnico fundamental

de la red eléctrica y para su eliminacién es necesario un filtro tipo Notch (o
banda eliminada) a la frecuencia que esté dicha red. Un filtro tipo Notch es
aquel capaz de eliminar las sefales que se encuentren dentro de las
frecuencias de corte del filtro. Las frecuencias de corte de dicho filtro
dependeran de la frecuencia de la red eléctrica. Por ejemplo, para la red
eléctrica europea es necesario eliminar la frecuencia de 50 Hertzios, mientras
gue, para la red eléctrica americana es necesario eliminar la frecuencia de 60

Hertzios.

En la Figura 7 se puede observar la componente frecuencial que introduce
la red eléctrica a la sefial de ECG. En este caso se encuentra situada en la
frecuencia de 50 Hz. Al aplicar un filtro Notch a esa misma frecuencia se

consigue su eliminacién, como se puede observar en la Figura 8.
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Figura 7.Representacion de un intervalo de una sefial de ECG y su componente frecuencial. Se puede ver como en 50
Hz existe una componente frecuencial debida a la interferencia de linea, interferencia provocada por la red eléctrica

[1].
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Figura 8. Aplicacion de un filtro Notch a la sefial ECG, donde se puede observar la desaparicion de la componente

frecuencial que introducia la red eléctrica [1].

Ruido de movimiento: Este ruido es debido a posibles movimientos del
paciente. Ademds, se pronuncia cuando existe un escaso contacto de los
electrodos en la piel. La pérdida de contacto puede ser debida un error
experimental porque se hayan adherido de forma errénea los mimos o
porque los propios electrodos pasado un determinado tiempo se despeguen
de la piel. Al producirse un movimiento del paciente el electrodo capta dicho
movimiento y produce un ruido de alta frecuencia en la sefal de ECG. Este
tipo de ruido es muy significativo en la sefial de ECG y no existe una forma
exacta de eliminarlo, por lo que la mejor solucién es evitar los intervalos en
donde aparezca. Para poder evitar este tipo de ruido se implementa un
algoritmo de calidad de la sefial ECG que pueda detectarlos. En la Figura 9 se
puede observar como afecta este ruido a la sefial de ECG. En lo referente a
este proyecto este tipo de ruidos podran ocasionarse debido a movimientos

tipicos durante el suefio, como pueden ser los cambios de postura.
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Figura 9. Ruido de movimiento en una sefial de ECG. En esta figura se puede ver el efecto de un cambio de
postura mientras el paciente se encuentra tumbado en una cama (linea roja discontinua).

e Ruido de base: Este ruido produce una variacion de baja frecuencia de la linea
de base y también es debido a movimientos del paciente, incluidos los
movimientos respiratorios. En la Figura 10 se puede ver un ejemplo tipico del
efecto del ruido de base en la sefial de ECG. La forma mdas comun de eliminar
este ruido es derivando la sefial de ECG, consiguiendo que la sefial de ECG se
ubique en el eje de abscisas.

ECG sin derivar
1 - [ [
©
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5 0 ”
£
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-1+
| | | | | | | | | |
1.9 1.95 2 2.05 2.1 2.15 2.2 2.25 2.3 2.35
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0.5 \ \ =
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Figura 10. Ruido de base en una sefial de ECG. En esta figura, en la parte superior, se puede observar como la linea
de base se encuentra modulada por ruido respiratorio. En la parte inferior se observa como el ruido de base queda
eliminado al aplicar un filtro derivativo.
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e Ruido debido a la contraccion muscular: Este ruido es debido a la contraccidn
de los musculos en las zonas donde se colocan los electrodos y posee una
componente de baja frecuencia que se suma al ruido de base, con lo que
dificulta la identificacidon de picos R. Este efecto puede eliminarse mediante
derivacion como ocurria con el ruido de base, ya que se trata de baja
frecuencia.

Este tipo de ruido también cuenta con componentes de alta frecuencia
como puede observarse en la Figura 11 (circulos rojos), componentes que son
de dificil eliminacién. Por lo que la mejor solucién es evitar los intervalos
donde se producen en el posterior andlisis, igual que se hace con el ruido de

movimiento. [16].
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Figura 11. Ruido debido a la contraccion de los musculos en una sefial de ECG. En esta figura se puede observar
coémo un movimiento muscular afecta a la sefial de ECG, distorsiondndola (linea roja discontinua).

Una vez visto esto, se puede deducir que la calidad que tenga la sefial de ECG
obtenida después de eliminar estos ruidos e interferencias es muy importante. A la vista
de los ejemplos mostrados parece obvio que si el ECG no tiene un minimo de calidad no
se pueda diagnosticar ningun trastorno de forma eficiente, ya que no se sabe si
realmente existe un trastorno o ese diagnéstico ha sido influenciado por un ruido o
interferencia. Por esta razén es necesario realizar un estudio de la calidad de la sefial

ECG como se detallard mas adelante.

Alejandro Cuevas Notario | ESCUELA POLITECNICA SUPERIOR - UAH



25| Pagina

2.2.2 Extraccidon de sefiales respiratorias a través del ECG.

Una vez se ha explicado la sefial de ECG y sus caracteristicas principales se
procede a la extraccién de senales respiratorias de la misma. Existen multitud de
métodos de extraccion de este tipo de sefales a partir del ECG las cuales han ido
evolucionando a lo largo de los afios. En este apartado se mostrard el estado del arte de

estos métodos y posteriormente, se detallaran los que se emplearan en este estudio.

2.2.2.1. Variabilidad del ritmo cardiaco: HRV.

La variabilidad del ritmo cardiaco (HRV) es el factor que mide la variacién de
intervalos entre latidos, también llamados intervalos RR, ya que se deduce a partir de
los intervalos entre picos R. Este parametro muestra una significante variaciéon cuando
el ECG no es normal, variacién que puede resultar util para el estudio de trastornos
cardiacos como puede ser la arritmia [17].

En la Figura 12, se muestra una ventana de la sefal de ECG compuesta por 4
complejos QRS donde se ha indicado el intervalo de tiempo que existe entre cada uno.
Al estar la sefial tomada a 512 Hz. se tendrd una muestra cada 2 milisegundos
aproximadamente, por lo que el intervalo de 610 muestras equivale a 1,19 segundos, el
de 500 muestras a 0,98 segundos y el de 560 muestras a 1,09 segundos. Se puede
deducir que la frecuencia de muestreo de la sefial de ECG serd un pardmetro clave a la
hora del analisis de esta. A mayor frecuencia de muestreo, mayor serd el nimero de
muestras con el que contara la sefial de ECG vy, por lo tanto, se tendrd una mayor
exactitud en los calculos, como, por ejemplo, en la medida del tiempo entre intervalos

RR.
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Figura 12. Intervalos RR de una sefial ECG tomada a 512Hz. En esta figura se representan cuatro latidos de una sefial
de ECG con sus respectivos intervalos temporales. Al estar la sefial de ECG muestreada a 512 Hz se dispone de una
gran cantidad de muestras para el cdlculo temporal.

El analisis de la sefial de ECG esta extensamente estudiado y se puede encontrar
en la literatura multiples algoritmos para la deteccién de picos R como se desarrollara

en el siguiente apartado ( 2.3. Algoritmos de deteccién de complejos QRS.).

2.2.2.2. Respiracion derivada del ECG: EDR

La seifal respiratoria derivada del ECG (EDR: ECG-Derived Respiration) es un
parametro muy util ya que permite medir el ciclo respiratorio sin necesidad de sensores
especificos para ello, con solamente el andlisis de la sefial de ECG, sefal que se puede
medir en cualquier sistema ambulatorio. La gran reduccidon de complejidad que supone
obtener una sefial respiratoria de la sefial de ECG ha motivado el desarrollo de diversas
investigaciones en esta linea [18] [19], con la intencidn de lograr un sistema de medida
gue sea no intrusivo y ambulante, sin la necesidad de tener que acudir a una
monitorizacién en un centro controlado por personal cualificado.

Sin embargo, como ya se ha indicado anteriormente, la sefial de ECG se ve
afectada por multitud de efectos lo que dificulta la extraccidon de cualquier pardmetro
de forma aislada. La forma de extraer informacion respiratoria a partir de la sefial de
ECG es a través de los picos R. Estos picos pueden usarse para obtener ciertas

caracteristicas tanto temporales como morfoldgicas de cada latido. Existen varios
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métodos de extraer la sefial de EDR a partir de estos picos R. A continuacion, se muestra

una lista del estado del arte de estos métodos [18]:

e Técnicas basadas en filtros:

o Xy1(BW): Basada en un filtro paso-banda a las posibles frecuencias
respiratorias.

o X42(AM): Basada en la maxima amplitud de la ‘Continuos Wavelet
Transform’ (CWT), quitando las posibles frecuencias debidas al ritmo
cardiaco (30-220 pulsaciones por minuto).

o Xy3(FM):Basada en la frecuencia correspondiente a la maxima amplitud

de la CWT, quitando las posibles frecuencias debidas al ritmo cardiaco.

Para completar estas técnicas se realiza un filtrado paso-banda del
contenido en frecuencia que esté fuera de las posibles frecuencias

respiratorias. De esta manera, aumenta la fiabilidad de las sefiales obtenidas.

e Técnicas basadas en caracteristicas:

Para llevar a cabo este tipo de técnicas primero se realiza un pre-procesado
de la sefial, este pre-procesado, comunmente, estd compuesto de un filtrado
paso-bajo (de 3,5 y a una frecuencia de corte de 100Hz.) que elimina las altas
frecuencias y un filtro tipo Notch a 50Hz. que elimina las interferencias que
pueda introducir la red. Posteriormente se tiene que usar un detector de
complejos QRS para detectar los picos R de la sefial de ECG. Una vez se haya

realizado este pre-procesado se continta con el uso de estas técnicas:

o Xp1(BW): Basada en la amplitud media de los minimos de los picos
detectados.

o Xg,(AM): Basada en la diferencia entre las amplitudes de los minimos de
los picos detectados.

o Xg3(FM): Basada en el intervalo de tiempo entre picos consecutivos.

o Xpg4(BW): Basada en el valor medio de la sefial entre minimos

consecutivos.
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o Xgs(BW,AM): Basada en la amplitud de los picos.

o Xgeg(BW,AM): Basada en la amplitud de los minimos.

o Xg7(FM): Basada en la duracién de los complejos QRS.

o Xgg(AM,FM): Basada en el drea de los complejos QRS

o Xge(BW): Basado en el andlisis del componente principal de kernel.

o Xg10(FM): Basado en la estimacién de la amplitud de pulso PPG usando
un algoritmo de deteccidn de limites.

o Xg1,(AM,FM): Basado en el andlisis de la pendiente entre las ondas Qy
R.

o Xg1,(AM,FM): Basado en el andlisis de la pendiente entre las ondas Ry
S.

o Xg13(AM,FM): Basado en el andlisis de los angulos de la onda QRS.

Como se puede ver, existe una gran cantidad de métodos para extraer sefiales
respiratorias de la sefial de ECG. Los métodos con mayor fiabilidad son
Xp,(AM), Xgs(BW,AM), Xgg(AM, FM) [18]. Razén por la cual, son los métodos de
extraccién de sefiales respiratorias a partir del ECG mas utilizados. En este estudio se
emplearan los métodos Xg3(FM), Xgs(BW,AM)y Xgg(AM,FM). A continuacion, se

detallan brevemente estos métodos:

e Xpg(AM,FM) - Area alrededor del pico R: Consiste en la suma de los
diferentes valores que tiene la sefial de ECG alrededor de un pico R en un
cierto intervalo determinado. La Figura 13 muestra un ejemplo donde se ha
determinado un intervalo fijo en base a la duracién estandar del pico R y

alrededor de este y se ha calculado el area.
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Pico R

AREA

Intervalo determinado

Figura 13. Representacion de un latido en donde se puede ver su correspondiente pico R (circulo
rojo) y como afecta la eleccion del intervalo para el cdlculo del drea. Cuanto mayor sea el
intervalo elegido, mayor parte del drea del pico R se contabilizard.

e Xg3(FM) - Intervalo RR: Consiste en el andlisis de los intervalos existentes
entre picos R. La Figura 14, muestra un intervalo de una sefal de ECG
compuesta por 3 intervalos RR. La variacion de estos intervalos se ha definido
como el pardmetro HRV (Heart Rate Variability). El estudio del HRV dara lugar
a informacion sobre la sefal respiratoria del individuo como se vera mas

adelante.

Intervalo RR Intervalo RR

A

> Intervalo RR
< >

) @

v

o)

Picos R

A

Figura 14. Representacion de una serie de intervalos RR. En esta figura se pueden ver 4 latidos con sus
correspondientes intervalos.
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e  Xg:(BW,AM) - Atenuacion del pico R: Consiste en el analisis de las amplitudes
de los distintos picos R. En la Figura 15, se puede observar cdmo
varian en amplitud los picos R debido a la modulaciéon de baja frecuencia
provocada por el propio proceso de respiracién. Se puede observar como
varia la amplitud de los 3 ultimos picos R respecto de la linea azul que

representa la amplitud del primer pico R.

Figura 15. Representacion de la amplitud de una serie de picos R. En esta figura se representan 4 latidos
en los que se puede ver la variacion en amplitud de los 3 ultimos picos R (circulos rojos) en referencia a la amplitud
del primer pico R (linea azul discontinua).

2.2.2.3 Evaluacion de la calidad de la sefial respiratoria.

Una vez obtenida la sefial respiratoria por el método que se desee de los vistos
en el apartado anterior, existe la posibilidad de evaluar su calidad para poder determinar
si dicha sefial es valida para su estudio. En este caso los pardmetros que caracterizan
dicha calidad son los llamados RQI (Respiratory Quality Index) [20].

Estos parametros estan en reciente desarrollo y miden la calidad de los picos
respiratorios basandose en la regularidad de estos y/o en la periodicidad de la forma de

onda respiratoria. Para llevarse a cabo se utilizan herramientas matematicas como la
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transformada de Fourier o los parametros de Hjorth (véase apartado 2.3.3.

Evaluacién de la calidad) entre otros.

2.3. Algoritmos de deteccion de complejos QRS.

Hoy en dia existe una gran cantidad de algoritmos capaces de detectar los
complejos QRS de una sefal de ECG. La mayoria de ellos tienen una estructura basada
en dos etapas; una primera etapa de pre-procesado de la sefal y una segunda de
deteccion, como se puede observar en la Figura 16.

La primera etapa es fundamental ya que antes de detectar los complejos QRS se
debe ‘limpiar’ la sefial de ruidos e interferencias que pueda tener. Como se indica en el
apartado 2.2.1. Posibles ruidos e interferencias. de este mismo documento
existen una serie de ruidos que hacen que la sefial de ECG no sea una sefial facilmente
tratable.

La segunda etapa es la encargada de detectar picos R en la sefial obtenida del
pre-procesado. Esta etapa es mas compleja que la anterior y actualmente, existe una
gran cantidad de métodos para la identificacién automadtica de dichos picos. Cada
método estara basado en algun algoritmo o método matematico, aunque, por lo
general, esta etapa depende en gran medida de la sefial que se obtiene a la salida de Ia
etapa de pre-procesado. A continuacion, se listardan algunas de las técnicas mas

conocidas, tanto de la etapa de pre-procesado como de la etapa de deteccion.

12 ETAPA 29 ETAPA
Sefial de ECG
—> Pre-procesado

\4

Deteccidn de picosR |—»

Figura 16. Diagrama de bloques comtn de los algoritmos de deteccion de complejos QRS.
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2.3.1. Técnicas de pre-procesado de la sefial

Desde que se comenzd a estudiar la sefial de ECG desde un punto de vista mas
ingenieril se han creado una gran cantidad de técnicas de pre-procesado que han hecho
posible su estudio como ayuda para el diagndstico de importantes enfermedades vy
trastornos. La mayoria de estas técnicas estan basadas en laimplementacién de diversos
filtros y transformadas sobre la sefial de ECG original.

Estas técnicas son imprescindibles para evitar los ruidos e interferencias que
puede poseer la sefial de ECG, como se ha visto anteriormente (véase apartado 2.2.1.

Posibles ruidos e interferencias.). Por lo tanto, en este apartado se describiran

algunas de las ultimas y mas efectivas técnicas.

e Técnicas basadas en diferenciacion: Estas técnicas se basan en la
diferenciacién de la sefial de ECG para resaltar los cambios bruscos que se
producen en ella, de esta manera los complejos QRS seran los mas afectados
y serdn los que se enfaticen, este tipo de técnicas de pre-procesado fueron
utilizadas por primera vez en el algoritmo de Pan&Tompkins [21]. Este
algoritmo es uno de los algoritmos mds conocidos y usados para el pre-

procesado de la sefial y la deteccién de complejos QRS.

A pesar de que existen varias maneras de implementar la derivacion de
la sefial de ECG en un algoritmo digital, a continuacién, se muestra una de las

maneras mas sencilla, ecuacion (1) :

1
2x*f

y(n) = *[x(n+1)—x(n—1)] ;paran=0,12..m—1, (1)

donde m es el nimero total de muestrasy f es la frecuencia de muestreo.
e Técnicas basadas en la transformada de Wavelet: Este tipo de técnicas

requiere un enventanado de la sefial de ECG y su posterior transformada en

frecuencia. Esta transformada puede operar funciones con discontinuidades
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0 picos muy agudos. También puede reconstruir sefiales que no sean
estacionarias o que no sean periddicas ni finitas. Esta técnica es mas avanzada
gue las que se basan en la transformada de Fourier. Esto es asi debido a las
caracteristicas de la sefal de ECG, impulsos no periddicos o intermitentes. Por
lo que, esta transformada ha superado a la transformada de Fourier para el
filtrado de estas sefiales ya que no requiere que las sefales sean periddicas.
La definicién de la transformada de Wavelet Discreta (DWT) en un conjunto
12(Z) (donde 12(Z) = {f[n]| X¥-_o|f[n]|? < }) ,puede representarse a

través de la ecuacion ( 2):

(2)
> Wyl k],
k

1 _ 1 ©
fln] = V_Mz Wy ljo kldj, k[n] + \/—szj

0

Donde f[n], &, x[nly ¥;«[n] son funciones discretas definidas en [0, M-1],
con un total de M puntos, q>j0_k[n] es la funcion de escalado y ¥ x[n] es Ia
funcion de traslacién. Los conjuntos {¢;, x[n}kez v {¥)k[n}(; 1)ezz =), SON
ortogonales entre ellos. Realizando el producto entre dichas funciones se

obtienen los coeficientes Wavelets como se muestra en las ecuaciones

mostradas en ( 3) [22] [23] [24].

1
Woljo, K = 7= ) fnlgyln]

1
Wyl = <= flnlylnl.j = 7

e Técnicas basadas en la transformada de Hilbert: Una de las principales
caracteristicas de esta transformada es que es una funcién impar, por lo que

la transformada de la sefial pasard por cero en el eje X cada vez que se
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produzca un punto de inflexién en la sefial original. Este tipo de técnicas se
suele acompafiar de otra etapa de pre-procesado debido a que no elimina

todos los artefactos presentes en la sefial ECG [25].

Esta transformada se obtiene mediante la convolucion de las senales s(t)
1 . A
y = de donde se obtiene §(t). Por lo tanto, esta transformada se puede
VA
interpretar como la salida de un sistema LTI (Linear Time-Invariant) con
. 1 Ve
entrada s(t) y respuesta al impulso " Por esta razon, esta transformada
s

enfatizard las propiedades locales de s(t). La definicidon de la transformada

puede representarse a través de la ecuacion ( 4) :

1 j+°° s(7) (4)
= T

Donde s(t) es la sefial original y T la variable de integracion. La
transformada de Hilbert puede ser calculada de diversas formas. En el caso de
la sefial de ECG, debido a las caracteristicas de la sefial, la forma mas

apropiada, es utilizando la transformada discreta, la cual se muestra en ( 5).

d sin? (ﬂ) ()
His(D)} = 2 22,
s(t)}—;* s(t—nf)*T ;paran # 0,

n=-—oo

donde n es el nimero total de muestras y f la frecuencia de muestreo [25].
En este proyecto, como se vera mas adelante, se hara uso de una técnica de

diferenciacién para el pre-procesado de la senal de ECG. Ya que, el algoritmo de

deteccion de complejos QRS estara basado en el algoritmo de Pan&Tompkins [21].
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2.3.2. Técnicas de deteccidon

La deteccion de complejos QRS se basa en la deteccidon de los picos R que
componen la sefial de ECG una vez pre-procesada. La mayoria de los estudios busca
encontrar los maximos de la sefal. Debido a que los picos R no son los Unicos picos que
se encuentran en la sefal, es necesaria la utilizacién de uno o varios umbrales que
detecten Unicamente los maximos que correspondan con los picos R e ignoren los demas
picos de la senal. Esta es la razéon por la que la principal diferencia entre técnicas de
deteccion sea el uso de uno o varios umbrales y si estos son dindmicos o son estaticos.

Debido a esto, este tipo de técnicas se dividiran en dos areas:

e Técnicas de deteccion basadas en umbral estdtico: Corresponden con técnicas
gue emplean uno o varios umbrales que tienen un valor fijo para toda la etapa
de detecciodn.

e Técnicas de deteccion basadas en umbral dindmico: Corresponden con
técnicas que emplean uno o varios umbrales que se va adaptando a la sefial.
Esto quiere decir que el valor umbral aumenta o disminuye en funcidn de las

variaciones de la sefal.

Comunmente, los umbrales dinamicos obtienen mejor resultados que los
estdticos, ya que, si se producen variaciones en amplitud de la sefal de ECG y por
consiguiente de sus picos R, los umbrales dindmicos se adaptan a ellas.

Una manera de mejorar la deteccidn de estos picos R es afiadiendo una tercera
etapa que se encargue de corregir posibles picos erréoneos que se hayan detectado
comparando si los intervalos entre picos son correctos y corresponden a un latido del
corazon. Esta técnica fue desarrollada por primera vez en el algoritmo de Pan&Tompkins
[21], algoritmo publicado en 1985 vy, el cual, sigue siendo un referente en la literatura
actual. Debido a la importancia de este algoritmo, a continuacion, se describe
brevemente su funcionamiento. En la Figura 17, se muestra el diagrama de bloques de

dicho algoritmo.
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X/

« Algoritmo de Pan&Tompkins.

a a a
Sefial ECG 12 ETAPA 22 ETAPA 32 ETAPA

—> Pre-procesado

A4
A4

Detecciodn picos R

Figura 17. Diagrama de bloques del algoritmo de P&T.

e 19 Ftapa - Bloque de pre-procesado: Este bloque cuenta con etapas de filtrado
de la sefial, para poder trabajar posteriormente con ella. Ademas, cuenta con
una etapa de ‘enventanado’, lo que facilitara el posterior andlisis. Las diferentes

subetapas que forman este bloque son las siguientes:

o Filtrado paso-banda: Este filtrado esta compuesto por un filtro paso-alto
y un filtro paso-bajo en cascada. El filtrado atenua las bajas frecuencias
caracteristicas de las ondas P y T, asi como el ruido de base y la
interferencia de red.

o Etapa de derivacion: Esta etapa destaca pendientes pronunciadas de la
sefial. Estas pendientes pronunciadas en la sefal de ECG coinciden con
los complejos QRS.

o Transformacion no lineal: Se eleva al cuadrado la sefial. De esta manera,
se acentuan las frecuencias altas que corresponden con los complejos

QRS.

e 29 Ftapa - Deteccion de picos R: En este bloque se hace uso de dos umbrales
adaptativos, uno para la amplitud de los picos R y otro para la amplitud de los
picos de ruido. Estos umbrales son necesarios para una correcta identificacion
de picos.

o Umbral adaptativo a la amplitud de picos R: Si el pico detectado se
encuentra por encima de este umbral, se trata de un pico R.
o Umbral adaptativo a la amplitud de picos de ruido: Si el pico se encuentra

por debajo de este umbral se cataloga como un pico de ruido.
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El valor de este umbral variara cada vez que se detecte un nuevo pico. Esta
variacion hara que el umbral se modifique acorde con la amplitud de cada
nuevo pico detectado, pudiendo aumentar y disminuir. En la Figura 19, se
puede observar el funcionamiento de esta etapa. En donde el umbral
adaptativo a la amplitud de picos R (linea verde discontinua) varia en funcién

de la amplitud de los picos R que se vayan detectando.

e 39 Ftapa - Etapa de busqueda: Esta etapa es la encargada de ‘guardar’ los
picos, tanto la amplitud como la posicion. Ademas, se encarga de decidir cudl
es valido y cual no, el criterio de decisidn para saber qué picos son validos y
cuales no dependera de si superan un cierto valor minimo. A partir de esta
decisidn, el algoritmo de P&T puede evaluar si en una determinada posicion
sobra o falta un pico R. Los picos detectados se representan en la Figura 19

con circulos rojos.

En la Figura 19 se puede observar un intervalo de una sefial de ECG. La gréfica
inferior corresponde al resultado de aplicar el algoritmo de P&T mientras que la superior
es una sefial ECG con Unicamente un filtro derivativo. En la inferior, se puede ver cémo
actua el umbral adaptativo de la amplitud de picos R (linea verde discontinua), evitando
gue picos no deseados sean considerados picos R. Por lo que, si apareciese un pico por
debajo de este umbral, el algoritmo no lo tendria en consideracion. Este umbral
adaptativo es un porcentaje determinado del nivel de sefial que se modifica con cada
pico R detectado (linea roja discontinua). También se puede observar el umbral

adaptativo de la amplitud de picos de ruido (linea negra discontinua).
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QRS seiial filtrada
\
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QRS sefial P&T y Nivel de Ruido (negro), Nivel de sefial (rojo) y Umbral Adaptativo (verde)
\ I \ \

f

~,
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Figura 19.Seial ECG filtrada aplicando filtro derivativo en la parte superior y Sefial aplicando algoritmo de
P&T en la parte inferior. Las lineas rojas discontinuas muestran el umbral adaptativo a la amplitud de picos
R, mientras que, las lineas negras discontinuas muestran el umbral adaptativo a la amplitud de los picos de

ruido.

2.3.3. Evaluacion de la calidad de la sefial de ECG procesada.

Teniendo en cuenta la baja amplitud de la sefial de ECG (menor de 3,5 mV) y los
ruidos de dificil eliminacion existentes en ella (como los provocados por movimiento o
por la contraccién de musculos) es comprensible la necesidad de aislar la sefial del ruido
gue pueda enmascararla. Existen formas de medir la calidad de la sefial obtenida de
manera que se pueda despreciar los picos o ventanas en donde la sefial no cumpla unos
ciertos minimos. Esta evaluacion de la sefial se define por las siglas SQIl (Signal Quality
Index). Los requisitos que debe cumplir la sefial para considerarla evaluable pueden
variar en funcion de la finalidad que tenga el algoritmo. El objetivo final de esta etapa

consiste en poder despreciar ventanas de la sefial que puedan producir errores
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posteriores, debido por ejemplo a un movimiento de los electrodos, debido a su vez a
un movimiento del individuo [20].

Una de las técnicas existentes mds comun es la basada en comparacion de
plantillas, en la cual, se crea la morfologia de un latido ‘estandar’ y se compara
individualmente con cada latido. Midiendo dicha correlacién se puede determinar qué
intervalos cumplen con los criterios establecidos. La dificultad de este proceso radica en
la variacién de la morfologia del latido para cada individuo, variando en funcién de varios
factores como pueden ser la edad o patologias que sufra el individuo.

A continuacién, se muestra una serie de los SQlI mds usados para la evaluacién

de la calidad de la sefial de ECG [26] [27]:

e kSQI: Esta técnica se basa en la ‘curtosis’ de la sefial de ECG, el coeficiente de
curtosis se define como el cuarto momento con respecto a la media

estandarizado ( 6).

kSQI = E{X — u}* /o* (6)

Donde X es el vector de la sefial considerado como una variable aleatoria,
K es la media de Xy o es |la desviacién estandar de X. Un buen ECG no es muy

aleatorio por lo que se espera que sea en gran medida no-Gaussiano.

e s5QI: Esta técnica se basa en el tercer momento de la sefal, o lo que es lo

mismo, en la asimetria de la seiial y se define a través de la ecuaciéon( 7):

sSQI = E{X — u}?® /o® (7)

Donde los pardmetros X, u y o coinciden con los definidos en el caso

anterior.
e pSQI: Esta técnica se basa en el calculo de la potencia relativa en los QRS

complejos. Calculando la relacidn que existe entre la cantidad de potencia que
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se encuentra en la banda donde se localizan los complejos QRS vy la cantidad
de potencia general de la seial, se define como ( 8):
SEP(df .
EP(f)df

Lo esperado es encontrar la potencia concentrada en la banda de 5 a 15
Hz, ya que es en esa banda donde se encuentran los complejos QRS. Por lo

que los limites seran f; =15, f, = 5, f3 = 40.

e basSQl: Esta técnica similar a la anterior se basa en el cdlculo de la potencia
relativa en la linea base ( 9).
[EP(HAf 9
fSP(HAf

En esta técnica los limites de integracion seran los siguientes: f; = 40y
f2 = 1. En este caso los limites de integraciéon vienen definidos por la

localizacion de la linea base, que es en torno a 1 Hz.

e Pardmetros de Hjorth: Hoy en dia, es una de las técnicas mas novedosas para
evaluar la calidad de la sefial obtenida del ECG y también para la sefial EDR
(véase el apartado 2.2.2.2. Respiracion derivada del ECG: EDR). Estos
parametros indican una serie de propiedades estadisticas de la sefal.

Este SQl se basa en el andlisis de 3 parametros: varianza, movilidad y

complejidad ( 10).
e \Varianza = 0?2

e Movilidad =M, = Z (10)

Ox
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e Complejidad = FF =%

X

N-1 _
donde o, = W , X = %Zﬁ;&x(n) y x(n) corresponde a la

sefial de ECG.

Hay que resefar que todos los SQI mostrados con anterioridad se deben aplicar
una vez se haya realizado la etapa de pre-procesado y con anterioridad a la etapa de
deteccion de picos R. Estas técnicas permiten identificar zonas de la sefial validas para
un estudio posterior, en el caso de este trabajo, las zonas validas para estimar un EDR

que sea preciso y fiable.

2.4. Algoritmos de deteccion de apneas del suefio.

Hoy en dia existen multitud de algoritmos de deteccion de apneas del suefio
mediante el andlisis del ECG. Estos algoritmos estdn basados en el estudio de sefales
respiratorias derivadas del ECG (EDR) o en el estudio de caracteristicas de la propia sefial
de ECG, como por ejemplo el HRV. Actualmente existe un gran interés por conseguir una
alta fiabilidad en este tipo de algoritmos debido a la gran cantidad de ventajas que
suponen. Sin embargo, la complejidad de la senal de ECG y su variabilidad para cada
sujeto hacen que ese objetivo sea dificil de conseguir. Para poder entender mejor las
caracteristicas de estos algoritmos, se listaran los que forman el estado del arte en este

campo:

e Algoritmos basados en andlisis frecuencial del EDR usando la transformada de
Fourier [28] [3]: Este tipo de algoritmos se desarrolla derivando del ECG una
sefial respiratoria, EDR, por alguno de los métodos vistos anteriormente
(véase el apartado 2.2.2 Extraccion de sefiales respiratorias a través
del ECG.). Una vez se tiene la sefial EDR, se divide en ventanas y se le aplica la

transformada de Fourier a cada ventana para su posterior analisis espectral.
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Para poder determinar la existencia de apneas en el anélisis espectral del
EDR, se identificaran las componentes frecuenciales de cada ventana. Para
ello, se localizan los maximos que tiene el espectro en frecuencia. La
localizacion de estos maximos en el espectro de cada ventana serd la que
determine si en la ventana existe un episodio de apnea o no. De modo que, si
los maximos se encuentran en un determinado intervalo de frecuencia y

ademas superan una determinada amplitud se clasifican como apnea.

e Algoritmo basado en andlisis frecuencial del HRV y EDR usando periodo-grama
de Lomb-Scargle [4]: Este algoritmo es similar al anterior, pero aqui, se aplica
el periodo-grama de Lomb-Scargle en lugar de la transformada de Fourier.
Este periodo-grama ofrece mayor resolucion en el andlisis de frecuencia que
la transformada de Fourier.

Ademas de esto, se afiade un analisis en frecuencia del HRV. Este analisis
también se realiza por ventanas y el proceso de identificacién de apneas es
similar al anterior. Si las componentes frecuenciales estan dentro de un
determinado intervalo y superan un determinado umbral de amplitud, la
ventana se clasifica como episodio de apnea. Afladir al andlisis frecuencial del
EDR un analisis frecuencial del HRV hace que el algoritmo sea mas robusto y

fiable.
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Capitulo 3.
ALGORITMO PROPUESTO PARA LA ESTIMACION DEL EDR

Y HRV A PARTIR DEL ECG

Una vez se ha introducido la parte tedrica de este proyecto se procede al
desarrollo del algoritmo que se ha desarrollado. El propdsito de este proyecto es el
desarrollo de un algoritmo capaz de detectar apneas centrales del suefio a través de la
sefial de ECG. Para ello, lo primero que se ha tenido que desarrollar ha sido la etapa de
localizacion de picos R. Una vez se ha determinado la localizacién de dichos picos, se
procede a realizar una evaluacion de la calidad de la sefial ECG, de manera que, se creara
una clasificacién en ventanas de ‘buena’ o ‘mala’ calidad con una longitud de 30
segundos. Posteriormente, se procede a la estimacion de las sefiales EDR y HRV a partir
de la sefial de ECG sin enventanar para, en ultimo lugar, implementar una técnica que
pueda determinar en qué zonas se produce o no una apnea central.

Para poder tener una vision global de este algoritmo, a continuacidn, se muestra

un diagrama de bloques con las diferentes etapas que lo forman.

Estimacion

EDR
Sefial ECG Pre-procesado . Evaluacion
) Ajuste de
y deteccién de litud dela
picos R amplitu calidad

Estimacion

HRV

Figura 20. Diagrama de bloques del algoritmo propuesto para la estimacion del EDR y HRV.
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3.1 Pre-procesado y deteccién de picos R.

La primera etapa del algoritmo desarrollado corresponde a la etapa de deteccidn
de complejos QRS. Esta etapa cuenta con una sefial de ECG como entrada, esta senal de
ECG de entrada se encuentra sin procesar. Los picos R se encuentran en los intervalos
llamados complejos QRS (véase el apartado 2.2.  Electrocardiograma, ECG.). Por lo
que el primer paso a seguir es la deteccién de estos complejos QRS para posteriormente

localizar los picos R.

3.1.1. Deteccidon de complejos QRS.

El primer paso que se tiene que implementar es la deteccion de complejos QRS,
para ello, se utilizara el algoritmo desarrollado en la tesis doctoral de la Dra. Raquel
Gutiérrez Rivas, el cual estd a su vez basado en el algoritmo de P&T (véase el apartado
2.3.2. Técnicas de deteccidn) y se encuentra al nivel del estado del arte de estos
algoritmos. Este apartado de deteccion de complejos QRS estd completamente basado
en dicha tesis doctoral [1]. A continuacidn, se mostrard un resumen de este para
contextualizar el proceso completo desarrollado.

Este algoritmo cuenta con dos etapas en el disefio, una primera etapa de pre-
procesado de la sefial, que se encargard de filtrar la sefial de ECG para después poder
pasar a la etapa de deteccidn de picos R. La etapa de deteccién estara basada en una
maquina de estados finita (FSM) que se encargard de controlar el umbral adaptativo que

determina la clasificacién entre picos R o picos de ruido.

Deteccion de

Pre- _ picos R -
procesado Maquina de >
estados

Figura 21. Diagrama de bloques de la etapa de deteccion de picos R.
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3.1.1.1. Etapa de pre-procesado.

La etapa de pre-procesado cuenta con tres bloques diferenciados, como se
muestra de forma esquematica en la Figura 22. El primer bloque realiza una derivacién
de la sefial de entrada la cual reduce los efectos del ruido de base.

Una vez se ha realizado la derivacidn se pasa al siguiente bloque, consistente en
una integracion de la sefial, esta operacidn elimina los posibles ruidos de alta frecuencia
de los que conste la sefial.

Por ultimo, se pasa al tercer bloque, que consiste en elevar la seiial al cuadrado,
esta ultima operacién se realiza para dar énfasis a los picos R y tener mas facilidad en la

etapa de deteccion.

(11)
x[n] Derivacién

Yo[n] = x[n] — x[n — Nq]

y1ln]
v

Integracion
(12)

N-1
1
yiln] = mz Yo[n — k]
k=0

i

Elevar al cuadrado (13)
y[n] = y1[n]?

l yln]

Figura 22. Diagrama de bloques de la etapa de pre-procesado.
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A continuacion, se muestra un ejemplo grafico del efecto de realizar la etapa de
pre-procesado para una sefial de ECG. En la Figura 23, se observa cémo cada operacion,
(11), (12) y ( 13), va modificando la sefial de ECG hasta conseguir una sefial de salida
idénea para la deteccién de picos R. La grafica superior de la figura se corresponde con
la sefial ECG de entrada (x[n]), la gréfica intermedia se corresponde con la salida del
primer bloque, el derivador (sefial y;[n]) y la grafica inferior se corresponde con la sefal
de salida tras pasar por el segundo y tercer bloque (sefial y[n]). En esta figura se puede

observar como la derivaciéon elimina el ruido de base que tiene la sefial original (circulo

rojo).
x[n]
T \ \
22 c"\ 0'\ | ‘“\ c" ]
go o Lol
<, | | | | L
3.075 3.08 3.085 3.09 3.095 31 3.105 3.1
x10°
y1[n]
o 05F \ T T T T = ——
2 ﬂ | ” ﬂ “ | ﬂ J\
E‘ 0 W\W HWMMJLMMW MW«WJMJWJWMWWW WM ﬁMWMW \‘MWWWMWWWWMM
<051 | | | | \\} | | " \ “ \ h | \ L]
3.075 3.08 3.085 3.09 3.095 31 3.105 3.1
x10°
107 y[n]
. 3f T T | T ( T . T ‘ 7
3
e ] [ | ]
-1 R IR R R R [ -
1k ‘ f | | ‘ ] “ 2
3 I A N SO NN| NN BN B
3.075 3.08 3.085 3.09 3.095 31 3.105 3.1
Muestras x10°

Figura 23. Resultados bloque de pre-procesado. La grdfica superior corresponde con x[n], sefial original de ECG. La
grdfica intermedia corresponde con y4[n], sefial a la salida del derivador. Y, por ultimo, la grdfica inferior,
corresponde con la salida de la etapa, y[n].

3.1.1.2. Etapa de deteccion.

La etapa de deteccién esta formada por una maquina de estados finita (FSM) que
se encarga de detectar los picos R a partir de la sefial procesada de la etapa anterior, la

maquina de estados esta formada por 3 estados los cuales se definen a continuacién:

Alejandro Cuevas Notario | ESCUELA POLITECNICA SUPERIOR - UAH



47 |Pagina

e [Estado de busqueda: Este estado es el encargado de detectar cuando la sefial
procesada de ECG supera el valor fijado en el umbral. Una vez que esto pasa, la
maquina de estados se queda un determinado tiempo muestreando a la espera
de dar con un maximo que corresponda con un pico R. Este tiempo que tiene
que estar muestreando esta fijado en el minimo intervalo RR posible mas la suma
de la duracidn tipica de un complejo QRS. Por lo que, considerando que el
maximo HR del corazén oscila en torno a 200 latidos por minuto, se tomard un
HR de 300 latidos por minuto, y el minimo intervalo RR serd de 200 milisegundos.

La duracion tipica de un complejo QRS es de 60 milisegundos.

tiempobﬁsqueda = RRpin + QRSintervaio = 260 ms. (14)

Una vez acabado tiempopgsqueda ( 14) la maquina de estados pasa al
estado de espera y fija la amplitud del umbral como la media de todos los picos

R detectados hasta el momento.

e [Estado de espera: En este estado se procede a esperar un tiempo igual a
tiempOoespera = RRmin — d, donde d es la resta entre el final del estado de
busqueda menos la posicidn del pico encontrado. Este estado es necesario para

evitar falsos positivos que puedan ser provocados por ejemplo por las ondas T.

e Estado de modificacion del umbral: Por ultimo, se llega al estado de modificacion
del umbral, este umbral llega con un valor igual a la media de todos los picos
detectados y se ird reduciendo con cada muestra en proporcién a la siguiente

ecuacion ( 15).
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umbral[n] = umbral[n — 1] x e FPtn*Ts (15)

Este estado terminara cuando el valor de la sefial supera al valor de la
variable umbral[n]. El valor inicial de esta variable, asi como los valores
correspondientes a Py, y Ts, vienen dados por un estudio realizado en la tesis
doctoral de la Dra. Raquel Gutiérrez Rivas [1] y varian en funcién de la frecuencia
de muestreo que tenga la sefal de ECG. En la Figura 24 se puede observar la

representaciéon de la maquina de estados finita (FSM) que se acaba de explicar.

e d =n— picoRyssicion
et=0

et=t+1 Estado de

espera

tz RRmin + QRSintervalo

Estado de t <RR,;m—d
squeda
t<p d
Rmin + QRSL'n
l‘ervalo

y[n] = umbral[n] y[n] < umbral[n]

Estado de
modificacion
del umbral

e umbral[n] = umbral[n — 1] * e Ptn*Ts

Figura 24. Mdquina de estados de la etapa de deteccion.
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3.1.2. Ajuste de amplitud.

El algoritmo descrito en el apartado previo permite determinar la posicién de los
picos R en la sefial procesada (sefial y[n] en el diagrama de bloques de la Figura 22), por
lo que serd necesario identificar dichos picos en la sefal original (sefial x[n] en el
diagrama de bloques de la Figura 22) ya que estos picos de la sefial y[n] coinciden
temporalmente con la sefial x[n], pero debido al procesado de la sefial y[n] no coinciden
en amplitud. Por lo que en esta etapa se analizard la localizacién de cada pico R
detectado en y[n] y se ajustara a la amplitud correcta en la sefial de ECG original, x[n].
Esta etapa es imprescindible puesto que, la obtenciéon de la sefial EDR depende
fundamentalmente del estudio de amplitud de los picos R y del area alrededor de ellos
(véase el apartado 2.2.2.2.  Respiracion derivada del ECG).

Una vez se tiene la localizaciéon de los picos R en la sefal procesada y[n], se
trasladan estas localizaciones a la sefial de ECG original, x[n]. Seguidamente se realiza
una busqueda del valor maximo en amplitud en un intervalo de 60 milisegundos
centrado en cada localizacién del pico R en la sefial de ECG original. En la Figura 25 se
muestra cdmo la etapa de deteccidn ubica los picos R en la localizacion correcta (puntos
rojos) pero no en amplitud. El zum mostrado en dicha figura, para un pico concreto,
muestra claramente la necesidad de ajustar la amplitud del pico R. En la Figura 26, se
puede ver la salida de esta etapa de ajuste y, por lo tanto, cdmo ahora los picos R estan

perfectamente identificados tanto en el tiempo como en amplitud (puntos rojos).
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Figura 25. Picos R detectados por la etapa de deteccion. En el zum se puede observar como el pico R detectado por
esta etapa coincide temporalmente con el pico R original pero no en amplitud.
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Figura 26. Picos R detectados por la etapa de deteccion y ajustados en amplitud. Los picos R ajustados en amplitud
coinciden con la sefial original de ECG (circulo negro en el zum).
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3.1.3. Evaluacion de la calidad.

Una labor importante una vez obtenidos los picos R de una sefial de ECG es la de
garantizar en cierta medida que esos picos son validos y que nuestra sefial cumple los
requisitos necesarios para posteriormente poder analizarla. Para poder saber si un pico
R es vdlido o no, se desarrollard un algoritmo SQIl basado en uno compuesto por varias
etapas [29]. Este algoritmo SQI [29] cuenta entre sus etapas con una de comparacion de
plantillas, esta etapa se omitird en el algoritmo SQI desarrollado en este estudio. Esta
etapa se omite debido a que su funcionalidad es comprobar la morfologia de los latidos,
mientras que, este estudio se centra en la frecuencia y amplitud. Para este proyecto, las
caracteristicas que debe tener la seial de ECG deben ser las propias de una persona en
reposo o cuando esta durmiendo. Por esta razén, se considera que el HR (Heart Rate,
Ritmo Cardiaco) no superara los 180 latidos por minuto. El diagrama de bloques del
algoritmo propuesto se muestra en la Figura 27. Las etapas que componen este SQl son

las siguientes:

e FEvaluacion del HR: En esta etapa se extraera el HR en un segmento de muestras
de 30 segundos y se comprueba que este oscila entre 40 y 180 latidos por
minuto, que, aunque no sean los limites maximos del HR, si que son los valores

estandar del HR para un adulto.

e Evaluacion de los intervalos RR: Esta etapa garantiza que no se pierda mas de un
latido consecutivo, evaluando que el maximo espacio entre latido y latido sea de
3 segundos. La pérdida de mds de un latido consecutivo haria que pardmetros

como el HRV no fueran fiables.

e Fvaluacion de la relacion entre intervalos: Por ultimo, se evaluara la relacion
entre el maximo y el minimo intervalo entre latidos de la ventana de 30
segundos, esta relacion no debe ser mayor de 2.4, permitiendo la pérdida de un

latido y no esperando que el HR varie mas de un 20% en una ventana, como
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sucede en [29]. Se espera que el HR no varie mds de un 20% en una ventana ya

que el sujeto estd en reposo.

Una vez se ha procesado la sefial que contiene los picos R detectados por las tres
etapas de evaluacién, como muestra el diagrama de flujo de la Figura 27, se tendrd una

clasificacién de ella en ventanas de 30 segundos de ‘mala’ o ‘buena’ calidad.

Sefial ECG Algoritmo de
deteccion de QRS
v

40 < HR <180

RRinterval <3s. —

BUENA

> MALA
CALIDAD

CALIDAD

Identificacion de
ventanas de
mala calidad

Figura 27. Diagrama de bloques del SQI. Donde RRinterval corresponde al intervalo entre picos R, RR s, al mdximo
intervalo de la ventana y RR,;;, al minimo intervalo.
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3.2. Estimacion del EDR

Una vez obtenidos los picos R de la sefial de ECG, se puede proceder a la
extraccién de una seial respiratoria o con informacidn respiratoria. Como ya se ha visto,
existen diversas maneras de extraer informacion respiratoria de la sefial de ECG (véase
el apartado 2.2.2 Extraccidon de sefales respiratorias a través del ECG.). En
este trabajo se han analizado 2 métodos, mediante un estudio de amplitud de los picos
R y mediante un estudio del drea de los picos R. Para la extraccidon de informacién
respiratoria a partir del ECG se van a considerar 2 sefales de entrada, la sefial de ECG
original y la sefial de ECG procesada. En un principio el uso de la sefial sin procesar del
ECG deberia ser mas correcto que usando la sefial procesada. Esto es debido a que el
ruido de base que posee la sefial de ECG sin procesar es provocado en parte por los
movimientos respiratorios del individuo (véase el apartado 2.2.1. Posibles  ruidos e
interferencias.); movimientos que facilitaran la extraccién de una sefial respiratoria. A

continuacion, se hara una breve descripcion de ambos:

e EDR obtenido mediante andlisis de amplitud: Este método consiste en la
estimacion de una sefal respiratoria mediante el valor de la amplitud de los picos
R detectados en la sefial de ECG. Para conseguir dicha sefial respiratoria se tiene
que extraer el valor de amplitud de los todos los picos R. Extrayendo estos
valores con sus correspondientes instantes temporales, los correspondientes a
los picos R, se puede formar la seial de EDR. Un ejemplo del resultado de este
procedimiento puede observarse en la Figura 28, donde se muestra un intervalo
de una sefial de ECG en azul (tomada a 512Hz.) y en rojo el EDR correspondiente;
se muestra un zoom de una ventana de 20 segundos para ver con mas claridad
como la sefial EDR a partir de la amplitud es practicamente la envolvente de la

sefal ECG.
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Figura 28. Estimacion del EDR mediante andlisis en amplitud. En el zum se puede observar cdmo la envolvente
de la sefial de ECG forma una sefial respiratoria.

e EDR obtenido mediante andlisis de drea: Este método de estimacion del EDR es
mas complejo que el anterior. Consiste en elaborar una sefial respiratoria
mediante el valor del drea de los picos R detectados en la seial de ECG.
Anteriormente, se ha explicado que la senal de ECG no es una sefal facilmente
tratable, lo que hace que el calculo de esta area no sea una tarea facil. Por esta

razén, en este estudio se han analizado varias posibilidades de célculo:

o Mediante sefal pre-procesada del ECG: A partir de la sefial obtenida a la
salida de la etapa derivativa del pre-procesado, sefial y; que se puede ver

en el diagrama de bloques de la Figura 22:

» Area positiva alrededor del pico R: Al trabajar con la sefial de ECG pre-
procesada, esta se encuentra centrada en el eje de abscisas, por lo que
es posible el calculo del drea de toda la parte positiva alrededor del pico
R. Esta drea corresponde al sumatorio de todas las muestras que posee
la sefial en el intervalo correspondiente. En este caso el intervalo

abarcard todas las muestras positivas alrededor del pico R.

Alejandro Cuevas Notario | ESCUELA POLITECNICA SUPERIOR - UAH



55| Pdgina

Este método de estimacidn del EDR sera mas efectivo cuantas
mas muestras tenga la sefial, por lo que, cuanto mayor sea la frecuencia
de muestreo de la senal de ECG, mejores resultados se obtendran en
este calculo. Un ejemplo de este método la tenemos en la Figura 29 y
en la Figura 30 en donde los asteriscos rojos son las muestras que se
toman para el cdlculo. Como se puede ver en la Figura 29, si para el
calculo se hace uso de todas las muestras de la sefial por encima de 0O,
existirian picos distintos del pico R que formarian parte del EDR
estimado. Para evitar esto se hace uso de un valor umbral. De esta
manera, si la sefial no supera ese valor, la muestra no es considerada
para el calculo. En la Figura 30 se puede ver este proceso con un umbral

de valor ‘0.1’ que empiricamente se ha demostrado es suficiente para

evitar que picos no deseados sean considerados.

Amplitud

Picos no deseados

| | | | 1 1 |
4.1563 4.1564 4.1565 4.1566 4.1567 4.1568 4.1569
Muestras x10°

Figura 29. Estimacion del EDR mediante andlisis del drea de la parte positiva alrededor del pico R, para
muestras mayores que 0.
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Amplitud

4.1563 4.1564 4.1565 4.1566 4.1567 4.1568 4.1569
Muestras «10°

Figura 30. Estimacion del EDR mediante andlisis del drea de la parte positiva alrededor del pico R, para
muestras mayores que un determinado umbral. De esta manera se evitan los picos no deseados de la sefial
de ECG.

» Area de un intervalo alrededor del pico R: Este método de estimacién es
similar al método anterior, pero en este caso Unicamente se calcula el
area de un determinado intervalo centrado en el pico R. La
determinacidn de este intervalo se ha calculado empiricamente y se ha
estimado como Optima un intervalo de 40 milisegundos. Este
procedimiento se puede ver en la Figura 31. En donde el intervalo se

centra en el pico R, que es el maximo valor del latido.
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0.4

Amplitud

20 ms.

| | | | | |
5.1402 5.1403 5.1404 5.1405 5.1406 5.1407 5.1408
Muestras %10°

Figura 31. Sefial de ECG tras el pre-procesado para la estimacion del EDR mediante el andlisis del drea, en
un intervalo de 40 milisegundos centrado en el pico R.

o Mediante sefial sin procesar del ECG: A partir de la sefial de ECG original.

» Area de un intervalo del pico R: Este método de estimacién del EDR
consiste en el calculo del area en un determinado intervalo centrado en
el pico R, haciendo uso de la sefial de ECG sin procesar. Empiricamente
se ha determinado el valor de este intervalo, siendo el valor 6ptimo 40
milisegundos de intervalo.

En la Figura 32 se puede observar en rojo las muestras que se
extraen de la sefal de ECG para la estimacion del EDR. En la Figura 33,

se muestra el resultado del célculo para un solo latido.
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Figura 32. Sefial de ECG sin procesar a partir de la cual se estima la sefial del EDR mediante el andlisis del
drea para varios latidos, en un intervalo de 40 milisegundos centrado en el pico R.
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Figura 33. Sefial de ECG sin procesar para la estimacion del EDR mediante el andlisis del drea para un
latido, en un intervalo de 40 milisegundos centrado en el pico R.

Para poder determinar qué método es el mas preciso de todos los anteriores, se
han realizado medidas en varios sujetos registrando simultdneamente la sefial de ECG y
la senal respiratoria a partir de una banda abdominal. Esta sefial respiratoria sera la

senal de referencia en cada paciente. La determinacion del método mas preciso se
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realiza de manera empirica, comparando las seifales de EDR obtenidas con la de
referencia y determinando la tasa respiratoria de cada una de ellas.

A continuacién, en la Figura 34, se muestra una sefial de referencia como
ejemplo tomada con una banda abdominal, su correspondiente sefial de EDR obtenida
mediante analisis de amplitud y su correspondiente sefial de EDR obtenida mediante
anadlisis de area. Dentro de las sefiales EDR obtenidas mediante analisis de area, para
poder determinar la longitud del intervalo alrededor del pico R, se han evaluado un
abanico de longitudes en torno a los 50 milisegundos que se proponen en la literatura
[4]. De esta evaluacién se ha determinado empiricamente que la sefial de ECG sin
procesar y con un intervalo de 40 milisegundos centrados en el pico R es la mas veraz.
Por ello, es la sefial EDR obtenida mediante analisis de drea mostrada en la Figura 34.

A pesar de que las dos sefiales de EDR mostradas en la Figura 34 son muy
similares, se puede observar que la sefial de EDR obtenida mediante analisis de amplitud
contiene mas errores. Los circulos rojos muestran las diferencias de precision entre
ambas. Para determinar qué sefial EDR es mas precisa se han analizado las tasas
respiratorias de un total de 10 muestras de 3 minutos de duracidn. Este estudio ha
determinado que la técnica basada en el andlisis de area mediante la sefial de ECG sin
procesar y con un intervalo de 40 milisegundos centrados en el pico R es la que mejores
tasas de respiraciéon reporta. El porcentaje de precisién que tiene este método para las
10 muestras analizadas es del 97.5% frente al porcentaje de precision de 93.5% que

reporta el método de obtencion del EDR mediante andlisis de amplitud.
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Figura 34. Comparacion de una sefial de esfuerzo abdominal (superior) con dos sefiales de EDR. Una
obtenida a través del drea alrededor del pico R (intermedia) y otra a través de la amplitud del pico R
(inferior).

Como conclusién a este apartado y después de estudiar todas las técnicas
explicadas anteriormente, el método que empiricamente obtiene la sefial de EDR mas
parecida a la sefial respiratoria de referencia es mediante el andlisis del drea de un
intervalo de 40 milisegundos alrededor del pico R de la sefial de ECG sin procesar. Como
ya se exponia anteriormente, la sefial de ECG sin procesar contiene mas informacién

respiratoria que la sefial de ECG procesada.

3.2.1 Interpolacidn de la sefial de EDR.

Una vez obtenida la sefial de EDR, esta se encuentra formada por un ndmero de
muestras igual al nUmero de picos R detectados en la sefial de ECG. Esta caracteristica
hace que exista la posibilidad de interpolar la sefal para que cuente con un nimero de
muestras mayor y esto haga que se asemeje con mayor exactitud a la sefial respiratoria
(como puede ser la sefial obtenida por una banda abdominal). Para dicho proceso se
hara uso de la funcién ‘spline’ de Matlab® [30]. Esta funcidn realiza una interpolacién
clbica mediante polinomios. El proceso de interpolacién se basa en la construccién de
una funcidon a partir de una serie de puntos obtenidos por muestreo. En el caso de la

sefial de EDR, los resultados de aplicar dicha funcién se pueden observar en la Figura 35,
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como ejemplo representativo. En dicha figura se observa cémo la senal de EDR
interpolada se asemeja mas a la sefial respiratoria de referencia. En el caso de la Figura
35, se ha interpolado la sefial de EDR para que tenga la misma frecuencia de muestreo
que la sefial de ECG, que en el ejemplo mostrado en dicha figura es de 512Hz.

A pesar del incremento de semejanza de la sefial de EDR con la sefal respiratoria
al pasar por el proceso de interpolacidén, este proceso es meramente visual.
Empiricamente se ha comprobado que la sefial de EDR sin interpolacién ofrece los
mismos resultados que la sefial EDR interpolada en los procesos de deteccién de apneas

que se veran a continuacion.
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Figura 35. En la grdfica superior se encuentra la sefial respiratoria de referencia (obtenida mediante banda
abdominal). En la grdfica central se encuentra la sefial de EDR sin interpolar. En la grdfica inferior, se encuentra la
sefial de EDR interpolada.

3.3. Estimacion del HRV

Una vez mostrados los métodos de estimacion del EDR se van a analizar los
métodos relacionados con el estudio del HRV. Consistente en el analisis de la variabilidad

del ritmo cardiaco como se ha explicado anteriormente (véase el apartado 2.2.2.1.
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Variabilidad del ritmo cardiaco). Para llevar a cabo este analisis se hace uso de la
localizacion de los picos R, obtenidos en la etapa de deteccion.

El proceso de estimacién del HRV se realiza obteniendo los intervalos temporales
gue existen entre los picos R de la sefial de ECG. Una vez obtenidos dichos intervalos, se
elabora una sefial donde aparezcan deltas en sus localizaciones temporales originales,
con una amplitud que sea la correspondiente al intervalo RR anterior. En la Figura 36, se

puede ver el proceso.

t2 t3 t4

A
\ 4
v

Figura 36. Método de estimacion del HRV. La sefial se forma a partir de deltas de una amplitud
igual al intervalo RR anterior.

Una vez que se tenga una seial como la anterior, se procedera al andlisis de sus
caracteristicas para poder determinar si existe o no apnea central del suefio. En la Figura
37 se representa una sefial respiratoria obtenida mediante una banda abdominal en
comparacion con una seifal formada por las amplitudes de las deltas del HRV. Se puede
observar cdmo existe similitud entre ambas sefales, por lo que, se deduce que la sefial
de HRV contiene informacidn respiratoria. La tasa respiratoria de la banda abdominal
para dicha figura es de 12 respiraciones por minuto, mientras que, la tasa respiratoria
de la sefial HRV es de 10 respiraciones por minuto. Por lo tanto, la tasa de error es del

17%.
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Figura 37. Sefial respiratoria obtenida mediante una banda abdominal (superior) y sefial de HRV del mismo intervalo
temporal (inferior).
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Capitulo 4.
ALGORITMOS PROPUESTOS PARA LA DETECCION DE
APNEAS CENTRALES A PARTIR DEL ECG

Una vez estimadas las sefiales EDR y HRV a partir del ECG se procede a realizar
algoritmos capaces de detectar apneas centrales del suefio a partir de dichas sefiales.
En este capitulo se explicaran todos los algoritmos de deteccién de apneas centrales
desarrollados en el presente estudio. Dividiéndose en algoritmos de deteccion a partir
del EDRy algoritmos de deteccién a partir del HRV. Para poder tener una vista global de
este algoritmo, a continuacidn, se muestra un diagrama de bloques con las diferentes

etapas que lo forman.

Sefial ECG
A A
Algoritmo propuesto para Algoritmo propuesto para
la estimacion del EDR la estimacion del HRV
Sefial EDR Sefal HRV
Y
Algoritmos de deteccién Algoritmos de deteccién
de apneas centrales > de apneas centrales
basados en anlisis basados en anélisis
temporal frecuencial
\ 4
Identificacion de apneas Identificacion de apneas
centrales 1 centrales 2

Figura 38. Diagrama de bloques del algoritmo propuesto para la deteccion de apneas centrales a partir
del ECG.
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4.1. Algoritmos de deteccidon de apneas a partir del EDR.

El objetivo de esta etapa es detectar posibles apneas centrales a partir de la sefial
de EDR obtenida con anterioridad. Para conseguir este objetivo se han implementado
diferentes técnicas para, posteriormente, poder elegir la que mejores resultados
reporte.

Para la deteccion de apneas centrales a partir de la sefial de EDR, se considerara
gue existe apnea central de suefio, cuando se superen 10 segundos de ausencia de
respiracion, segln los criterios estandar [31]. Este valor umbral es parametrizable en el
algoritmo por si el criterio del facultativo asi lo precisa. En este estudio, se dividira la
sefial en ventanas de 30 segundos de longitud con un solapamiento de 20 segundos
entre ellas. De esta manera, se evitara que una apnea pueda quedar enmascarada entre
ventanas consecutivas. En la actualidad no existe consenso acerca del tamafio éptimo
que debe tener la ventana, ya que, es probable que este tamafio difiera dependiendo
del individuo o de la aplicacién final [20].

En la Figura 39 se muestra un ejemplo del enventanado realizado en el estudio.
Cada rectangulo de color representa una ventana, todas ellas con la misma longitud y el

mismo nivel de solapamiento.
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Figura 39. Sefial de EDR con un enventanado de 30 segundos superpuestos.
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Una vez que se tiene la sefial EDR dividida en ventanas se procede a analizar cada
ventana con el fin de determinar si en esa ventana existe o no una apnea. Las técnicas
empleadas para la deteccién de apneas se describen a continuacion, divididas en dos

areas de analisis: analisis en frecuencia y analisis temporal de la amplitud.

e Andlisis en frecuencia: Primero se realiza una transformacion en el espacio de la
frecuencia para cada una de las ventanas de la sefial EDR. En este caso, para el
analisis de las ventanas, se va a emplear el periodo-grama de Lomb-Scargle
debido a que tiene mejores resultados que la transformada de Fourier, mejora
la resolucion y disminuye el ruido [4].

El periodo-grama de Lomb-Scargle es una técnica de analisis espectral, la
cual, puede aplicarse a series temporales no equiespaciadas. La sefial de EDR es
una sefal no periddica por lo que su uso en esta sefial es idéneo. La definicidn
tedrica de esta técnica de andlisis espectral viene dada por las siguientes

ecuaciones ( 16) [32].

Sc(w)) 1 [XC(w) | XSE(w)) (16)

(wl T[fl) 202 20% CCT(wl) SST(wl)

donde w; es la frecuencia angulary f; > 0,i = 1,2...k. Y los términos de la

ecuacioén anterior se definen de la siguiente manera:

N
XCe(@p) = ) X(ta)coslwi(tn — t(@)))]
n=1

N
CCe@) = ) cos? [ty = T(@))]

XSe(@) = ) X(t)sen[wy(ty — T(@0)]
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N
SSe(wp) = ) sen?[wi(ty = T(w))]

n=1

en donde 7 es la constante que asegura invarianza en el tiempo y esta definida

por:

1
T(w;) = —arctan
( l) zwi g:l COS(Zwitn)

Yn=1 Sen(Zwitn)l

Una vez se aplica esta técnica a cada una de las ventanas de la seiial de
EDR se procede a analizar los resultados. La determinacién de ventanas con
apnea o sin ella se basa en la localizacion de los picos predominantes del espectro
en el espacio de la frecuencia. En la Figura 40 se muestra el diagrama de flujo
propuesto para estimar si existe apnea central del suefio. En él se observa cémo

existen dos criterios para determinar la existencia de apnea central.

Ventana de la
senal EDR

Si

Pos_picomdx < 0.15

Amp_picomax
11<s———W—
Amp_picomax?2

Figura 40. Diagrama de flujo para estimar la existencia de apena a través del andlisis del periodo-grama de
Lomb-Scargle.
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En donde las variables que se muestran se definen de la siguiente
manera:
o Pos_picomax: Esta variable guarda el valor frecuencial de la posicidn del
pico de mayor amplitud de la ventana.
o Amp_picomax: Esta variable guarda el valor de amplitud del pico de mayor
amplitud de la ventana.
o Amp_picomax2: Esta variable guarda el valor de amplitud del pico de
mayor amplitud que se encuentre por debajo del valor en frecuencia de

0.15.

En la Figura 41 y la Figura 42, se puede ver el resultado de aplicar el periodo-
grama de Lomb-Scargle a dos ventanas distintas de una sefial de EDR. La Figura 41
corresponde con una ventana donde no existe apnea central, por lo que se puede
apreciar de una manera clara un pico predominante sobre los demas correspondiente a
una respiracion normal, por encima de 0,2 Hz. Sin embargo, la Figura 42, corresponde a
una ventana donde si existe una apnea central. En ella, se puede ver que el pico
predominante esta situado a muy bajas frecuencias, por debajo de 0,1Hz., alejada a la
del episodio normal. Estas situaciones son las esperadas segun lo publicado previamente
en [4].

En estas figuras se puede observar cdmo cuando sucede un episodio de apnea la
grafica de EDR muestra una variacién de amplitud muy pequeiia, correspondiente con
falta de respiracion. Mientras que, en el episodio de respiracién normal, se puede ver
como la grafica del EDR muestra variaciones significativas entre picos, lo que

corresponde a las respiraciones.
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Figura 41. En la parte superior de la figura se muestra una ventana de una sefial de EDR y la inferior, su periodo-

grama de Lomb-Scargle. La ventana corresponde con un episodio de respiracion normal.
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Figura 42. En la parte superior de la figura se muestra una ventana de una sefial de EDR y la inferior, su periodo-

grama de Lomb-Scargle. La ventana corresponde con un episodio de apnea.

Andlisis temporal: Consiste en el estudio de la amplitud de la sefial de EDR a lo
largo del tiempo, identificando en qué momentos pueda existir una apnea

central del suefio. Este estudio se basa en la disminucion de amplitud de los picos
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de la sefial de EDR cuando se produce una apnea. En esta etapa no se trabaja con
ventanas, si no, que se trabaja muestreando la sefial de EDR pico a pico. Para

poder detectar dichas disminuciones, se han disefiado 2 técnicas diferentes:

o 19 Técnica: Esta primera técnica se basa en la sefial de EDR diferenciada de
acuerdo con la ecuacién ( 17). Esta diferenciacidn se realiza para poder

ubicar la sefal de EDR sobre el eje de abscisas.

y[n] = x[n] — x[n — N4] (17)

Donde x[n] corresponde a la sefial EDRy N es el nimero total de
muestras.

Una vez se tiene la sefal de EDR diferenciada, se procede a
determinar en qué zonas puede existir apnea central del suefio. Para ello,
esta técnica emplea el diagrama de flujo mostrado en la Figura 43. Esta
técnica analiza los picos de la sefial EDR diferenciada en busca de notables
disminuciones de amplitud, disminuciones que corresponden con falta de
respiracion del individuo. Si se detectan mas de 3 picos que cumplan la
condicidn de disminucidon en amplitud, se determina la existencia de
apnea central. La condicién de disminucién en amplitud se cumple
cuando el pico bajo estudio es inferior al 60% de la media de los ultimos

10 picos analizados.
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Muestra de la seial EDR
i diferenciada, y[n]

NO

AMPyicoairs <
0.6* Mediay;cosaify

Contadotyicosapnea = 0

C ontadorpicosapnea + +

ContadoTyicosapnea > 3

Figura 43. Diagrama de flujo para estimar la existencia de apnea mediante el andlisis en amplitud de la sefial
de EDR diferenciada.

En donde las variables que aparecen se definen de la siguiente
manera:

"  Amppicoaiss: Esta variable almacena el valor de amplitud de cada
uno de los picos detectados en el EDR diferenciado.

* Mediaycosaify: Esta variable almacena el valor medio de los
ultimos 10 picos detectados.

*  ContadoTyicosapnea’ ESta variable se emplea como un contador.
Este contador hace que cuando se detecten mas de 3 picos que
cumplen las caracteristicas de encontrarse en una apnea, se
determine que en esa zona existe una apnea.

Existe la posibilidad de modificar el umbral de deteccién de

este algoritmo. Esto es debido a que este algoritmo funciona
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muestreando los picos de la sefial de EDR y no analizando ventanas.
Esta caracteristica hace que esta técnica de deteccidn sea utilizable
para la deteccion de apneas superiores a 10 segundos. La
modificacion de este umbral de deteccion se realiza modificando la
condicién que tiene que cumplir la variable Contadorycosapneq Para
identificar una apnea.

En la Figura 44, se muestra un ejemplo de un intervalo de una
sefial EDR y el mismo intervalo diferenciado. Se observa como la

diferenciacidon hace que la sefial EDR se sitle sobre el eje de abscisas.
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Figura 44. En la parte superior, se encuentra un intervalo de una sefial de EDR. En la parte inferior, se encuentra el
mismo intervalo de la sefial de EDR, pero diferenciado.

o 29 Técnica: Esta segunda técnica estd basada en la primera. En este caso,
se trabajara sobre la sefial de EDR diferenciada pero elevada al cuadrado,
como muestra la ecuacién ( 18) utilizada. Se eleva al cuadrado la sefial EDR
diferenciada para conseguir enfatizar mas los intervalos de sefial en los que

existe apnea y asi, facilitar su posterior deteccién.
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El diagrama de flujo que representa esta segunda técnica es el
mostrado en la Figura 45. Esta técnica analiza los picos de la seial EDR
diferenciada y elevada al cuadrado en busca de notables disminuciones
de amplitud, disminuciones que corresponden con falta de respiraciéon
del individuo. Si se detectan mds de 3 picos que cumplan la condicién de
disminucion en amplitud, se determina la existencia de apnea central. La
condicidon de disminucidn en amplitud se cumple cuando el pico bajo

estudio es inferior al 35% de la media de los ultimos 6 picos analizados.

ya[n] = yfn)? (15)

Muestra de la sefal EDR diferenciada y
elevada al cuadrado, y;[n]

AMPpicoaiff2 NO

< 0.35 x Mediapcosairs

Contadotyicosapneaz = 0

Sl’ i Contadorvicosavneaz ++

Contadotyicosapneaz > 3

Figura 45. Diagrama de flujo para estimar la existencia de apnea mediante el andlisis en amplitud de la sefial de EDR
diferenciada y elevada al cuadrado.
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Amplitud

Amplitud

Las variables que aparecen se definen de la siguiente manera:

" AMppicoaisf2: Esta variable almacena el valor de amplitud de cada
uno de los picos detectados en la sefial EDR diferenciada y elevada
al cuadrado.

Mediaycosaifr2: Esta variable almacena el valor medio de los
ultimos 6 picos detectados.

ContadoTyicosapneaz: Esta variable se emplea como un contador.
Este contador hace que cuando se detecten mas de 3 picos que
cumplen las caracteristicas de encontrarse en una apnea, se

determine que en esa zona existe una apnea.

En la Figura 46, se puede observar como al elevar al cuadrado la sefial
de EDR diferenciada las zonas donde se encuentra una apnea central del
suefio se aproximan mucho al 0. Se han marcado en la figura con circulos

rojos dos zonas donde se estima que hay apnea.

EDR diferenciado
T T T T T

1.95 2 2.05 2.1 2.15 2.2 2.25 2.3 2.35 2.4 2.45
Muestras x10%

Figura 46. En la parte superior se encuentra un intervalo de una sefial de EDR diferenciada. En la parte
inferior, se encuentra el mismo intervalo de la sefial de EDR, ademds, elevado al cuadrado. Esta muestra
corresponde con un intervalo donde se estima que se producen dos apneas centrales (circulos rojos).
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4.2. Algoritmos de deteccidon de apneas a partir del HRV.

El objetivo de esta etapa es poder identificar apneas centrales del suefio
mediante el analisis del HRV. La estimacidn, igual que pasaba con el EDR, necesitard de
una division en ventanas para su analisis frecuencial. La division en ventanas sigue el
mismo proceso que la sefial de EDR. Lo que significa que las ventanas son de una
longitud de 30 segundos con un solapamiento de 20 segundos entre ellas. De esta
manera, se evitard que una apnea pueda quedar enmascarada entre ventanas
consecutivas. Las técnicas empleadas para la detecciéon de apneas se describen a

continuacion, divididas en dos areas de analisis: analisis frecuencial y analisis temporal.

e Técnicas basadas en andlisis frecuencial: Este tipo de técnicas se basan en la
transformacién en frecuencia de las ventanas del HRV. Para realizar esta
transformacién se opta por emplear el periodo-grama de Lomb-Scargle, ya que,
esta técnica ofrece mejores resultados que la transformada de Fourier (véase el
apartado 4.1. Algoritmos de deteccidn de apneas a partir del EDR.).

De la misma manera que se detectaban las apneas en el estudio
frecuencial del EDR, se detectan con el HRV. La deteccion se basa en el analisis
de la localizacién de los picos mas pronunciados en el espectro. Dependiendo de
esta localizacién se puede determinar si en la ventana bajo estudio se ha
producido un episodio de apnea.

En este proyecto se ha realizado un estudio frecuencial de estas ventanas
mediante el periodo-grama de Lomb-Scargle y empiricamente se ha llegado a la
conclusion que este analisis ofrece peores resultados que con la sefial de EDR. En
la Figura 47, se puede ver cdmo, para un episodio de respiraciéon normal, el
periodo-grama de Lomb-Scargle aplicado a la sefial de EDR ofrece mejores
resultados que aplicado a la de HRV (para ventanas temporalmente
equivalentes). En la Figura 48, se puede observar un comportamiento analogo,
pero para un episodio de apnea. Esto se cree se debe a que la sefial de EDR ofrece

caracteristicas mas notables que pueden detectarse con mayor fiabilidad.
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Debido a esto, se ha decidido no implementar un algoritmo de deteccién

de apneas mediante analisis frecuencial de las ventanas de HRV.

Banda abdominal - Episodio de respiraciéon normal

- 50 T I I I I
2
g ol
< -0 | | | | | | | i
4.79 4.8 4.81 4.82 4.83 4.84 4.85 4.86 4.87
Muestras «10°
; «10™ Periodo-grama de Lomb-Scargle del EDR
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Figura 47. Representacion del periodo-grama de Lomb-Scargle aplicado a una ventana del EDR y aplicado a la
misma ventana temporal del HRV. Para un episodio normal de respiracion.
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Figura 48. Representacion del periodo-grama de Lomb-Scargle aplicado a una ventana del EDR y aplicado a la

misma ventana temporal del HRV. Para un episodio de apnea central respiratoria.

Técnicas basadas en andlisis temporal: Esta area de estudio estd formada por

una sola técnica que analiza la variacion en amplitud de la sefal HRV a lo largo
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del tiempo. Esta ha sido elaborada gracias al andlisis grafico de la senal. Se
observé que cuando se producia una apnea central del suefio la seial presentaba
un pico notable en amplitud.

Para poder extraer esos picos de la sefial, se realiza una derivacién de esta
sin enventanado. Posteriormente se eleva al cuadrado, como se muestra en la
Figura 49. En la Figura 50 se puede observar un episodio respiratorio con dos
apneas centrales. En la parte superior de la figura se muestra la sefial obtenida
con una banda abdominal, de referencia. Mientras que, en la parte inferior se
muestra el resultado de aplicar esta técnica a ese intervalo temporal de la sefial
HRV. En el momento que se produce una apnea se puede observar que en la

sefial obtenida por esta técnica se produce un pico notable.

Sefial HRV: x[n]

Derivacion

Yo[n] = x[n] — x[n — Nq]

y1ln]
v

Elevar al cuadrado
y[n] = y;[n]?

iﬂﬂ

Figura 49. Diagrama de bloques del procesado propuesto basado en caracteristicas de amplitud para la sefial
HRV.
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Figura 50. En la grdfica superior se muestra la sefial respiratoria tomada de una banda abdominal y en la inferior, el
resultado de derivar y elevar al cuadrado la sefial HRV para el mismo intervalo. Marcado en rojo zona con un

episodio de apnea central.

Una vez se tiene la senal de HRV diferenciada y elevada al cuadrado, se
procede a implementar un algoritmo que consiga detectar dichas alteraciones
en la sefal. En la Figura 51 se muestra el diagrama de bloques del algoritmo
desarrollado. Esta técnica analiza los picos de la sefal HRV diferenciada y elevada
al cuadrado en busca de notables alteraciones de amplitud, alteraciones que
corresponden con falta de respiracion del individuo. Si se detecta un pico que
cumpla la condicidn de alteracién en amplitud, se determina la existencia de
apnea central. La condicion de alteracién en amplitud se cumple cuando el pico

bajo estudio es superior al 180% de la media de los ultimos 10 picos analizados.
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Muestra de la sefial HRV diferenciada y
elevada al cuadrado, y[n]

Amppicointerval NO

> 1.8+% Medlapicosinterval

Figura 51. Diagrama de flujo que determina la existencia de apnea mediante el andlisis en amplitud de la sefial de HRV
diferenciada y elevada al cuadrado.

En donde las variables que aparecen se definen de la siguiente manera:

"  AMppicointervar: ES la variable que almacena los valores de
amplitud de los picos de la seial HRV diferenciada y elevada al
cuadrado.

*  Mediayicosinterval: ES 1a variable que almacena la media de los
ultimos 10 valores de los picos detectados en la sefial de HRV

diferenciada y elevada al cuadrado.

4.3. Proceso de fusion de datos: Validacidon de la deteccion
de apnea central.

Como ya se ha expuesto en apartados anteriores la deteccién de apnea central a
partir del ECG no es un proceso trivial, debido a la complejidad de la propia sefial de ECG
y a todos los efectos directos e indirectos que se ven reflejados en ella. Una vez que ya

se han desarrollado los diferentes algoritmos para extraer la informacion util de la sefial
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de ECG se debe aplicar un nivel de validaciéon de estos. Ya que en este estudio se
pretende dar un nivel de certeza sobre un posible trastorno en el suefio de un paciente,
este sistema debe ser lo mas fiable posible. Por lo que, parece adecuado combinar toda
la informacidn de la que se disponga a la salida de los diferentes métodos de deteccidn,
para asi poder indicar la presencia de apnea central con la mayor garantia.

Para llevar a cabo este proceso, a cada algoritmo se le otorgard una determinada
certeza. Esta certeza tendra un valor maximo que se determinara a partir del nivel de
precisién que tenga el algoritmo en funcidn de los resultados obtenidos de un primer
entrenamiento de estos. También tendra un valor minimo, fijo en 0.6. Este valor minimo
establece que se ha detectado apnea central, pero el nivel en que se ha superado el
umbral que determina que existe apnea central es minimo.

Este parametro de certeza tendra un intervalo variable. La variacion de este
intervalo se regird en funcién del nivel de superacién de un cierto umbral de deteccién
para cada algoritmo. Por lo que el intervalo variable de cada pardmetro de certeza se
determinara en funcién del nivel de superacién de un umbral de deteccién y podra variar
entre el valor maximo y minimo.

Como se vera posteriormente, en el Capitulo 5., este proceso de validacion hara
uso de Unicamente 3 métodos de deteccidn. Para cada método de deteccién se tendran

los siguientes umbrales:

e Meétodo de deteccion basado en el andlisis frecuencial del EDR: Este algoritmo
contara con la variable del maximo de amplitud (Pos_picomdx) como umbral de
confianza. Esta variable identifica apneas centrales si su valor es inferior a 0.15
para una determinada ventana. La certeza que otorga este método, a,q, esta
representada en la Figura 52, donde el maximo valor de certeza es a,,,,4x- Este
valor maximo de certeza se determina empiricamente tras una primera
evaluacion de los métodos de deteccidn, como se vera mas adelante. La grafica
mostrada en la Figura 52 se ha obtenido de forma empirica, teniendo en cuenta
el comportamiento del algoritmo de deteccién. Del anilisis de la Figura 52 se

obtiene la variacion del nivel de certeza a,; como se representa en ( 19).
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dp1 4

Xa1mhx

Qp1miN

»

0.10 0.13 0.15 Pos_picomdx

Figura 52. Variacion del pardmetro de certeza segtn el valor de la variable Pos_picomdx respecto a un umbral.

Si Posyicomax < 0.10 = agq = ayyax

100 * Pos_picomax — 10

. (19)
Si0.10 < Pospicomax < 0.13 = au = (g1ymiy — Xasmiax) * ( 3 ) + X1 mix

Si0.13 < POSpicoméx <0.15 - Au1 = A1 MmiN

e Método de deteccion basado en el andlisis en amplitud del EDR: Este método de
deteccion empleara dos técnicas basadas en el analisis en amplitud del EDR
(véase el apartado 4.1. Algoritmos de deteccién de apneas a partir del
EDR.). De manera que, este método tendra 2 niveles de certeza, @, Yy 43,
impuestos por dos umbrales, uno para cada técnica. Donde los valores maximos
de certeza son au,yix Y Xasmix- EStos valores maximos de certeza se
determinan empiricamente tras una primera evaluacién de los métodos de
deteccidén, como se verd mas adelante. El umbral de confianza para cada uno de
los métodos sera, G para el método que Unicamente usa la técnica de
diferenciaciéon (12 Técnica) y G2 para el método que usa la técnica de
diferenciacién y elevado al cuadrado (22 Técnica), umbrales que se definen a
través de las ecuaciones ( 20) y ( 21), correspondientes con los diagramas de

bloques de la Figura 43 y la Figura 45 respectivamente.

Alejandro Cuevas Notario | ESCUELA POLITECNICA SUPERIOR - UAH



83|Pagina

_ Ampyicoairy (20)
Mediayicosaifs
AMDY,;icodi (21)
G2 = .pplcodlffz
Medlapicosdiffz

Igual que para el método anterior, del analisis de la Figura 53 y de la Figura
54 se obtiene el nivel de certeza ay, y ay3. Estos niveles de certeza vienen
definidos en las ecuaciones ( 22) y ( 23). Las graficas representadas en sendas
figuras también se han obtenido empiricamente, teniendo en cuenta el
comportamiento de los dos métodos de deteccion respecto a la seiial de

referencia tomada mediante banda abdominal.

1 4+

Qp2mAx

X a2min

»
»

0.40 0.50 0.60 G

Figura 53. Variacion del pardmetro de certeza segtn el valor de la variable G respecto a un umbral.
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Ay3

X a3mhx

A p3min

»
»

0.20 0.30 0.40 G2

Figura 54. Variacion del paradmetro de certeza segun el valor de la variable G2 respecto a un umbral.

SiG <040 - ay, = ApoMAx

Si0.50< G <060 —» Ap2 = Agopmin

SiG2<0.20 - Ap3 = Ap3mAx

Si0.20 < G2 < 030 > a3 = (@uyiv — Cusix) * (10 % G2 — 2) + ayqyiy (2

51030 <G2<0.40 - ay3 = ausyiy

Con el fin de poder obtener una fusién de los resultados de los diferentes
métodos de deteccidn, y asi, un nivel de confianza mas fiable sobre la existencia o no de
apnea central en cada uno de los intervalos o muestras, el algoritmo desarrollado
contara con un decisor estadistico. Este decisor estard basado en la Teoria de la
Evidencia de Dempster-Shafer, cuyo proceso se muestra en el diagrama de bloques de
la Figura 55. Esta teoria es adecuada cuando la informacion con la que contribuyen los
diferentes algoritmos que se pretenden fusionar no se les puede asignar el 100% de

certeza. Esta teoria probabilistica puede entenderse como una extensién de la teoria
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cldsica de probabilidad. La principal diferencia con la teoria clasica de probabilidad
radica en la consideracion de la existencia de una cierta incertidumbre en cada evidencia
gue se presente, consideracidon que la teoria cldsica no hace. En la teoria cldsica de
probabilidad, se asigna una creencia a un singleton (subconjunto unitario del conjunto
propio ®), y se le asigna la creencia restante a su negacion. Mientras que, en la Teoria
de la Evidencia no ocurre esto; cuando se tiene una nueva evidencia que reafirma la
creencia en una hipotesis, la creencia restante hasta la unidad se le asignaa ®ynoala
negacion de dicha hipodtesis.

Por lo que, esta teoria sostiene que se debe considerar el impacto de las
evidencias, no solo sobre las hipétesis individuales, sino también sobre los conjuntos de
estas. En este estudio, esta teoria ofrecera un nivel de confianza sobre la afirmacidn de
la existencia de apnea central, en funcidén de los resultados que ofrezcan cada uno de
los algoritmos, ya sea con la deteccidon de un solo método o de varios en un mismo

intervalo o muestra [33] [34] [35] [36].

. . Calcular la
Evidencias masade
Algoritmo 1 ..
& probabilidad
Combinar las masas Proposicion
. . Calcular la L identificada
Evidencias masa de usando las reglas de | Decision
Algoritmo 2 i combinacién de | logica
probabilidad
Dempster-Shafer
b °
° ° ]I ]]
hd °
. El resultado es una . Se selecciona la
combinacion de evidencia de proposicion con el
Evidencias Calcular la cada uno de los algoritmos mayor nivel de
algoritmo N masade [~ evidencia
probabilidad

Figura 55. Proceso de fusion de datos mediante la teoria de Dempster-Shafer [36].
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En el caso de este estudio, cada algoritmo debera tener una certeza asignada
sobre la existencia de apnea central. Esta certeza no es del 100% debido a las
detecciones erréneas (falsos positivos) que pueda tener cada algoritmo de deteccién.
Segln la teoria de la evidencia y particularizando para este estudio, se obtendra la

siguiente certeza:

e Certeza de la existencia de apnea central (c|4(x)), denominada a, cuya masa de

probabilidad (m4()) viene definida por la ecuacion ( 24):

My (@) = Claw (24)

Cada algoritmo bajo estudio, A(x), tendra asignada una masa de probabilidad. A
partir de las propuestas se obtiene el conjunto propio o espacio de discernimiento ©.
Cuando existan situaciones en las que la suma de las masas de probabilidad de las
propuestas sea menor a 1, el restante debe asignarse al espacio de discernimiento. El
espacio de discernimiento estd formado por la propuesta a como se muestra en la
ecuacion ( 25). Al sélo haber una propuesta el restante de probabilidad se puede asignar
a la negacién de la propuesta, a. Las masas asignadas a O representan la incertidumbre

gue se tiene sobre la exactitud de la interpretacion de la evidencia.

® = {a} (25)

Con las masas de probabilidad de las propuestas y sus combinaciones se crea la

siguiente matriz de probabilidad ( 26), que representa a cada algoritmo de deteccidn:

My (@) = Claw (26)

m = —
A) M4 (x) @=1- ClA(x)

Para este estudio, de los 3 algoritmos de deteccion elegidos, se tendran sus

matrices de probabilidad como la mostrada en ( 26). La combinacidn de estas se obtiene
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haciendo el producto de la primera por la traspuesta de la segunda, y el producto de la
tercera por el resultado anterior traspuesto, obteniendo una matriz M que contiene las
masas de probabilidad de la interseccidn de las propuestas, tal como se indica en (27) y
(29). Si alguna interseccidn entre propuestas es incompatible, por lo tanto, es vacia (¢),
se redistribuye la probabilidad asignada a dichas propuestas entre las que si son
compatibles, como se muestra en la ecuacién ( 28). Esta redistribucion se realiza por
medio de una ponderacion. Esta ponderacidn se realiza por medio de un valor K, de
manera que siempre se cumpla que la suma de todas las masas de probabilidad

resultantes sea unitaria.

T [Maynaz) (@ Myaynae)(P) (27)
m=\m *(m = -
1= (Ma) * (Macz) my)naz)(P) Myynae) (@
Anulando los términos incompatibles ¢ y ponderando el resto queda:
m a 0 m a (28)
my = A)nacz) (@) ~ I A(1)nA(2)(_)p
0 my1)nacz) (@) my1ynacz)(@p
M = (mA(3)) * (mlp)T N M — [m(a) m((f) (29)
m(¢) m(a)
Anulando los términos incompatibles ¢ y ponderando el resto queda:
m(a 0 (30)
M, = (@p _
P 0 m(a),

A continuacion, se muestran un par de ejemplos para interpretar sus resultados

y poder entender mejor esta técnica de fusion.
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Ejemplo 1
Supdngase que se tienen los resultados de 3 de los algoritmos de deteccion de
apneas centrales para una muestra determinada, con certezas de dicha existencia de

C41 = 0.70,Cy, = 0.60y Cy3 = 0.85. A partir de estas certezas se obtienen sus matrices

de probabilidad:

_ [myy(a) =0.70

_ [myz(a) = 0.60

S _ [myz(a) = 0.85
42 7 Imy, (@) = 0.40

Ma1 M43 = 1 4(@) = 0.15

Siguiendo el proceso explicado con anterioridad, ahora se puede calcular la

matriz de interseccion M, empezando por calcular my,,:

my = (myy) * (my,)T = My1naz(a) mAlnA2(¢)] _ [0.42 0.28

Myynaz(P) Myyngz(@) 0.18 0.12

Estas matrices se suelen presentar de forma tabular, de esta forma quedaria

como sigue:

Primera columna m;

myq(a) = 0.70 Ma1naz(a) = 0.42 Ma1naz(P) = 0.28
myq (@) = 0.30 Ma1n42(¢) = 0.18 Ma1na2(@) = 0.12
My (a) = 0.60 My (@) = 0.40 Ultima fila
my,

Anulando los términos incompatibles y ponderando, queda de la siguiente

manera:

Primera columna m;
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myq(a) = 0.70 Ma1naz(a) = 0.78 Ma1na2(P) =0
myq(a) = 0.30 Ma1na2(P) =0 Ma1naz(@) = 0.22
My (a) = 0.60 My (@) = 0.40 Ultima fila
my,
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B my,(a) = 0.78
Map = lmlp(a) = 0.22]

Una vez se tiene la matriz m,,, se realiza la siguiente y dltima operacion matricial,

con la que se obtiene la matriz final M:

M = (my) * (my,) = m(a) m(¢) _[0.66 0.19

m(¢) m(a)l 0.12 0.03
Primera columna m;
mys3(a) = 0.85 My1naz(a) = 0.66 Ma1naz(¢) = 0.19
my3(a) = 0.15 Ma1naz2(¢) = 0.12 My1naz(@) = 0.03
— = — Ultima fila
my,(a) = 0.78 myp(@) = 0.22 m,

Anulando los términos incompatibles y ponderando, queda de la siguiente

manera:

Primera columna m;

mys(a) = 0.85 m(a) = 0.95 m(¢) =0
mys(a) = 0.15 m(¢p) =0 m(a) = 0.05
my,(a) = 0.78 my, (@) = 0.22 fr'l“ma fila

_ [m(a) =0.95
M=lm@ =o0.05

Como resultado del ejemplo se puede apreciar que hay una evidencia muy

elevada de que exista apnea central del suefio.
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Ejemplo 2
Supdngase que se tienen los resultados de 3 algoritmos de deteccion de apneas
centrales para una muestra determinada, con certezas de dicha existencia de Cy4q =

0.65, C4 =0y C43 = 0.75. A partir de estas certezas se obtienen sus matrices de

probabilidad:
S myuq(a) = 0.65 - my,(a) =0 I mysz(a) = 0.75
A1~ mAl(C_l) = 035 Az — mAz(a_) = 1 43 — mA3(d) = 025

Siguiendo el proceso explicado con anterioridad, ahora hay que calcular la matriz

M, empezando por calcular my,:

my = (myy) * (my,)T = Mp1na2(@) Ma1naz(P)] _ [0 0.65

My1na2(P) Myingz(@] 10 035

Estas matrices se suelen presentar de forma tabular, de esta forma quedaria

como sigue:

Primera columna m;

myq(a) = 0.65 Ma1naz(@) =0 Ma1na2(P) = 0.65
myq(a) = 0.35 Marnaz(P) =0 Ma1naz(@) = 0.35
My (a) =0 mAZ(a_) =1 Ultima fila
my,

Anulando los términos incompatibles y ponderando, queda de la siguiente

manera:

Primera columna m;

myq(a) = 0.65 My1naz(@) =0 Ma1na2(P) =0
myuq(@) = 0.35 Ma1na2(P) =0 Ma1naz(@) =1
My (a) =0 mAz(C_l) =1 Ultima fila
my,
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m,, = lmlp (a) = Ol

mlp(a) =1
Una vez se tiene la matriz m,,, se realiza la siguiente y Ultima operacion matricial,

con la que se obtiene la matriz final M:

M = (my;) + (myy)” = m(a) m(¢) _[0 0.75

m(¢p) m(@l lo 025
Primera columna m;
myus(a) = 0.75 Ma1naz(a) =0 Ma1na2(P) = 0.75
myu3(a) = 0.25 Ma1naz(P) =0 Ma1na2(@) = 0.25
_ =\ _ Ulti fil
mlp(a) =0 My (@) =1 mjlma na

Anulando los términos incompatibles y ponderando, queda de la siguiente

manera:

Primera columna m;

mys(a) = 0.75 m(a) =0 m(¢) =0
mys(a@) = 0.25 m(¢p) =0 m(a) =1
mlp(a) =0 my, (a) =1 Erlltima fila
_[m(a) =0
M=lm@ =1

Como resultado del ejemplo se obtiene que existe la maxima evidencia de la no
deteccidén de apnea central. Esto ha sido debido a la asignacion de certezas iniciales que
daba el ejemplo (C4; = 0.65, C4p = 0y Cy43 = 0.75.). Al otorgar al algoritmo A2 una
certeza inicial de 0, se produce que la interseccidn de las diferentes certezas, para la

realizacion de la teoria de la evidencia de Dempster-Shafer, sean nulas. Provocando que
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los valores iniciales de certeza de los otros dos algoritmos de deteccién sean

despreciados. Por este motivo, el decisor estadistico que se desarrolla en este proyecto

tendra un valor de certeza minimo cuando no se detecte apnea central. De esta manera,

se evitara asignar una certeza absoluta al hecho de la no existencia de apnea central del

suefio. Si en el ejemplo anterior (Ejemplo 2) se introduce este cambio y se asigna una

certeza minima de 0.20, el ejemplo quedaria como sigue:

Ejemplo 2 (con nivel de certeza minimo de 0.20)

Supdngase que se tienen los resultados de 3 algoritmos de deteccion de apneas

centrales para una muestra determinada, con certezas de dicha existencia de Cy4q =

0.65, C4, = 0y Cy3 = 0.75. Debido a la existencia de un nivel de certeza minimo para

los algoritmos de deteccidn se tienen las matrices de probabilidad:

= my,(a) = 0.65
A1 mAl(C_l) = 035

_ [myz(a) = 0.20
42 7 |Imy, (@) = 0.80

_ [mas(a) = 0.75
A3 ™ Imy5(@) = 0.25

Siguiendo el proceso explicado con anterioridad, ahora hay que calcular la matriz

M, empezando por calcular my,:

my = (my,) * (mAZ)T =

My1na2(@)
My10a2(P)

Myyna2(Q)

mAlnA2(¢)] _ [0.13 0.52
0.07 0.28

Estas matrices se suelen presentar de forma tabular, de esta forma quedaria

como sigue:

Primera columna my;

my,(a) = 0.65

Mainaz(a) = 0.13
Ma1n4a2 (¢) = 0.07

Ma1naz(P) = 0.52
Ma1naz(@) = 0.28

mAz (a) == 020

Ultima fila
my;

Anulando los términos incompatibles y ponderando, queda de la siguiente

manera:
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Primera columna m,

myuq(a) = 0.65 Ma1na2(a) = 0.32 My1na2(¢p) =0
myq(@) = 0.35 Ma1na2(P) =0 Ma1na2(@) = 0.68
muy(a) = 0.25 My (@) = 0.75 Ultima fila
my,

B [mlp(a) = 0.32]

™y = |, (@) = 0.68

Una vez se tiene la matriz m,,, se realiza la siguiente y ultima operacion matricial,

con la que se obtiene la matriz final M:

M = (my3) * (mlp)T =

Primera columna m;

m(a) m(¢) =[0.24 0.51
m(¢) m(a)

0.08 0.17

mys(a) = 0.75
mas(@) = 0.25

Mainaz(a) = 0.24
Ma1na2(P) = 0.08

Ma1naz(P) = 0.51
Mainaz(@) = 0.17

myp(a) = 0.32

my,(@) = 0.68

Ultima fila
m,

Anulando los términos incompatibles y ponderando, queda de la siguiente

manera:

Primera columna m;

mys(a) = 0.75 m(a) =0.58 m(¢) =0
mys(a) = 0.25 m(¢) =0 m(a) = 0.42
my,(a) = 0.38 my,(a) = 0.62

Ultima fila
m,
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m(a) = 0.58

M= [m(a) =0.42

Se puede observar cédmo al aplicar un nivel minimo de certeza, cuando un
determinado algoritmo no detecta la existencia de apnea central, da como resultado un
nivel de evidencia sobre la existencia de apnea central que concuerda con las certezas
de los algoritmos restantes evitando que se anulen. Por lo que las gréaficas referentes a
la obtencidn del nivel de certeza de cada algoritmo (véase Figura 52, Figura 53 y Figura

54) modificadas quedarian de la siguiente manera:

Ca1mhx

Qp1miN I

ayiy = 0.20

| I

0.10 0.13 0.15 Pos_picomdx

Figura 56. Variacion del pardmetro de certeza segtn el valor de la variable Pos_picomdx respecto a un umbral. Con
un valor de certeza minimo.

Qp2mAx

X a2MiN

ayiy = 0.20

| I
»

0.40 0.50 0.60 G

Figura 57.Variacion del parametro de certeza segun el valor de la variable G respecto a un umbral. Con un valor de
certeza minimo.
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Ay3

Xasmhx

Qp3min I

iy = 0.20

»
T »

0.20 0.30 0.40 G2

Figura 58. Variacion del pardmetro de certeza segun el valor de la variable G2 respecto a un umbral. Con un valor de
certeza minimo.
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Capitulo 5.

RESULTADOS Y DISCUSION

Una vez expuesto el funcionamiento del algoritmo de obtencién de las sefiales
derivadas de los picos R del ECG, el EDR y HRV y los diferentes métodos que se han
implementado para la deteccion de apneas centrales, asi como el proceso de fusién de
datos, se procede a estudiar los resultados de cada detector. Posteriormente, se
analizardn los resultados del proceso de fusién de datos. En este capitulo se mostraran

los siguientes resultados:

e Resultados del Método de deteccién basado en el andlisis del periodo-grama de
Lomb-Scargle de la sefial EDR (‘Método 1’ en adelante).

e Resultados del Método de deteccion basado en el analisis temporal de la
amplitud de la senal EDR diferenciada (12 Técnica) (‘Método 2’ en adelante).

e Resultados del Método de deteccién basado en el anadlisis temporal de la
amplitud del cuadrado de la sefial EDR diferenciada (22 Técnica) (‘Método 3’ en
adelante).

e Resultados del Método de deteccion basado en el analisis temporal de la
amplitud del HRV (‘Método 4’ en adelante).

e Resultados del proceso de fusidén de datos utilizando la teoria de la evidencia de

Dempster-Shafer.

Un ejemplo de los resultados que se obtendran por cada método de deteccién puede
verse en la Figura 59. En donde aparece en rojo la sefal procedente de una banda de

esfuerzo abdominal y en negro el resultado del algoritmo de deteccién de apneas
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centrales. Cuando ocurre una apnea central el algoritmo de deteccidn (en este caso en
basado en el analisis en amplitud del EDR (12 Técnica)) crea una marca temporal en el
lugar donde la detecta y almacena dichas localizaciones. La apnea central puede
observarse de manera muy clara en la seiial de esfuerzo respiratorio, puesto que la sefial
se hace practicamente nula. Posteriormente, se analizaran los resultados del proceso de
fusién de los datos.

Para un correcto estudio de los resultados de los métodos de deteccidn, se hara uso
de los parametros S,, S, y A , correspondientes con sensibilidad, especificidad y

precisiéon de acuerdo con las ecuaciones ( 31), ( 32) y ( 33), respectivamente.

Se (% L 100
= — %
() = 7o T FN (31
Sp(% ™. 100
= — %
0 = TN Fp (32)
oo TP + TN 100
= *
() = Tp TN+ FP+ FN (33

Donde TP (True Positive) y TN (True Negative) corresponden a las detecciones
correctas de apnea y detecciones correctas de respiracion normal. Mientras que, FP
(False Positive) y FN (False Negative), corresponden con las falsas detecciones de apnea

y las falsas detecciones de respiracién normal.

100l P\GE‘“RP‘\' :::::: abdominal | |

50 » / f\‘ il A\ R !

3 /\M\”MW MM \/\(/\/\ "/\//\,/\/ﬁ\(ﬂ\//

L AR AL RS
| ; | |

50 - \U \U \J ‘\ \\,f U V/ / / \/ \ \/ \/ \/ ‘\ \\ J‘\ \\J U \/ |

00k \‘/ | | | (.

Figura 59. Ejemplo de funcionamiento del algoritmo de deteccion. En color rojo aparece la sefial de esfuerzo
abdominal y en color negro el resultado del algoritmo de deteccion de apneas centrales basado en el andlisis de
amplitud de la sefial de EDR (19 Técnica).
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5.1. Resultados de los diferentes métodos de deteccion.

En este trabajo se han empleado un total de 68 muestras de apnea y 140
muestras de respiracion normal para verificar el funcionamiento del algoritmo
desarrollado. Para ello, se mostraran los resultados del conjunto de todas las muestras
para los 4 métodos de deteccion citados anteriormente. En cada método se calcularan
los parametros S, Sy, y A¢c (31)(32)( 33). Estos pardmetros seran los que determinaran
el nivel de confianza de cada algoritmo, para después poder valorar cual de los 4 es el
que mejores resultados ofrece y poder asignar el nivel de certeza maximo de cada uno
de ellos, para asi, posteriormente poder realizar el proceso de fusién con el objetivo de
mejorar los resultados respecto a los algoritmos de detecciéon por separado. A
continuacion, se muestra la base de datos con la que se evaluaran los diferentes

algoritmos.

5.1.1. Base de datos para el analisis de los algoritmos.

Para poder realizar la evaluacién de los diferentes algoritmos de deteccién se ha
hecho uso del poligrafo ‘SOMNOtouch™ con el que cuenta el grupo de investigacion
GEINTRA. Mediante dicho poligrafo se han realizado un total de 8 pruebas a 7 individuos
diferentes. En la Tabla 1 se puede ver las caracteristicas de las sefiales obtenidas. La
sefial de ECG obtenida mediante este poligrafo tienen una frecuencia de muestreo de
512 Hz. y una amplitud dada en micro voltios (uV). También se dispone de sefiales de
esfuerzo toracico y abdominal, ademas de una sefial de flujo respiratorio (véase el
Apéndice A.).

Este trabajo esta orientado a personas adultas con edades comprendidas entre
los 24 y 61 anos, por lo cual, el abanico de edades bajo estudio es muy alto. En este caso

se tienen 7 senales procedentes de individuos de entre 24 afios y 28 afios y una sefial de
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un individuo de 61 afios. El nUmero total de apneas centrales de las que dispone esta

base de datos es de 68. Mientras que el nimero total de muestras de episodios normales

de respiracion es de 140.

ID Edad Sexo Duraciéon de la/s | N.° Apneas | N.2 Muestras
prueba/s Centrales Resp. Normal
1 24 afios Masculino Oh. 24min. 0 4
Oh. 24min 3 8
2 23 afios Femenino Oh. 33min. 9 14
3 25 afios Masculino Oh. 27min. 0 3
4 24 afios Masculino Oh. 30min. 6 12
5 27 afios Masculino Oh. 34min. 11 16
6 28 afios Masculino Oh. 31min. 10 9
7 61 afios Masculino 10h. 01min. 29 74
Total 13h. 24min. 68 140
Tabla 1. Base de datos para el andlisis de algoritmos obtenida mediante poligrafo SOMNOtouchTM.
5.1.2. Método de deteccion basado en el analisis frecuencial
del EDR.

En este apartado se emplea el método de deteccidén basado en el periodo-grama
de Lomb-Scargle para la conversidn a frecuencia de las ventanas del EDR (véase
apartado 4.1. Algoritmos de deteccion de apneas a partir del EDR.). En la Tabla 2 se
muestran los resultados obtenidos tras aplicar el algoritmo para todas las muestras
disponibles (68 de apnea y 140 de respiracion normal). Se ha obtenido un 88% de TP y
un 90% de TN, habiendo fallado en un 22%, sumando los FP (12%) y FN (10%).

En la Tabla 3 se muestran los pardmetros estadisticos de la bondad del algoritmo.
Se ha obtenido una sensibilidad en torno al 81% y una especificidad en torno al 94%, lo
que significa que el algoritmo es mads preciso y eficiente en la deteccién de episodios
normales. Aun asi, la precision del algoritmo esta en torno al 89%, lo que estd al nivel

del estado del arte [4].
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Muestras de Apnea central Muestras de Resp. normal

ID TP FP TN FN
1 - - 4 0
3 0 7 1

2 6 3 13 1
3 - - 2 1
4 6 0 6 6
5 8 3 13 3
6 10 0 8 1
7 27 2 73 1

Total 60 8 126 14

Tabla 2. Resultados de deteccion de apneas mediante el método de deteccion basado en el andlisis frecuencial del

EDR.

Meétodo de deteccion basado en el andlisis frecuencial del EDR.

S, 81.08%
Sp 94.03%
A 89.42%

Tabla 3. Pardmetros estadisticos, Se, Sp y Acc del algoritmo de deteccion de apneas centrales basado en el andlisis

5.1.3. Métodos de deteccion basados en el

amplitud del EDR.

frecuencial del EDR.

analisis en

En este apartado se emplean los 2 métodos explicados anteriormente basados

en el analisis de la amplitud de la sefial del EDR (véase el apartado 4.1.

deteccion de apneas a partir del EDR.). Enla Tabla4 yen la

Algoritmos de

Tabla 5 se muestran los resultados obtenidos tras aplicar sendos algoritmos, 12 y 22

Técnica respectivamente, para todas las muestras disponibles (68 apneas y 140 de
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respiracion normal). Se ha obtenido un 65% de TP y un 97% de TN, habiendo fallado en
un 38%, sumando los FP (35%) y FN (3%), utilizando la 12 Técnica. Con la 22 Técnica se
ha obtenido un 79,41% de TP y un 96% de TN, habiendo fallado en un 25%, sumando los
FP (21%)y FN (4%).

En la Tabla 6 se muestran los pardmetros estadisticos de la bondad de ambos
algoritmos de ambas técnicas de deteccidon. Se han obtenidos sensibilidades similares
en ambos casos, del 91%, mientras que la especificidad es mejor para la 22 Técnica con
un 91% frente a los 85% de la 12. Esta diferencia se observa también en la precisidn que
es del 91% para la 22 frente a 87% de la 12. Todos los resultados apuntan a que el
algoritmo es mas preciso y eficiente en la deteccién de episodios normales, pero aun asi
la precision de ambos algoritmos esta en torno al 90%, lo que estd al nivel del estado del
arte [4]. En este caso ambas técnicas se basan en la misma sefial y la Unica diferencia es
gue en el segundo caso se elevé al cuadrado la seiial resultante para magnificar los picos.
A la vista de los resultados se puede corroborar la bondad de esta técnica habitual en el

procesamiento de las sefiales para extraer informacién.

Muestras de Apnea central Muestras de Resp. normal

ID TP FP N FN
1 - - 4 0
2 1 8 0
2 7 2 14 0
3 - - 3 0
4 0 6 12 0
5 6 5 16 0
6 5 5 9 0
7 24 5 70 4
Total 44 24 136 4

Tabla 4. Resultados de deteccidn de apneas mediante el método de deteccion basado en el andlisis en amplitud del
EDR (1€ Técnica).
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Muestras de Apnea central Muestras de Resp. normal

ID P FP N FN
1 - - 4 0
2 1 1
2 7 2 14 0
3 - - 3 0
4 3 3 12 0
5 10 1 16 0
6 8 2 9 0
7 24 5 70 4
Total 54 14 135 5

Tabla 5. Resultados de deteccion de apneas centrales mediante el método de deteccion basado en el andlisis en

amplitud del EDR (29 Técnica).

Método de deteccion basado en el andlisis en amplitud del EDR. 192 Técnica 29 Técnica
S. 91.67% 91.53%
Sy 85.00% 90.60%
A 86.54% 90.87%

Tabla 6. Parametros estadisticos, Se, Sp y Acc de los algoritmos de deteccion de apneas centrales basados en el
andlisis en amplitud del EDR (12'y 29 Técnica).

5.1.4. Método de deteccidon basado en el analisis en amplitud

del HRV.

En este apartado se emplea el método de deteccion que hace uso de la sefial

HRV. Este método estd basado en el andlisis en amplitud de la sefal HRV diferenciaday

elevada al cuadrado (véase el apartado 4.2.Algoritmos de deteccidén de apneas a partir

del HRV).

En la Tabla 7 se muestran los resultados obtenidos para todas las muestras

disponibles (68 apneas y 140 de respiracion normal). Se ha obtenido un 81% de TP y un

69% de TN, habiendo fallado en un 50%, sumando los FP (19%) y FN (31%).
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En la Tabla 8 se muestran los pardmetros estadisticos de la bondad del algoritmo.
Se ha obtenido una sensibilidad en torno al 56% y una especificidad en torno al 88%, lo
que significa que el algoritmo es mds preciso y eficiente en la deteccién de episodios
normales y es deficiente en la deteccidn de apneas centrales. La precision del algoritmo
estd en torno al 73%, lo que esta por debajo del nivel del estado del arte [4]. El hecho
de que estos resultados sean peores que los obtenidos mediante el analisis del EDR
puede deberse a que la sefal EDR obtiene informacién respiratoria del ECG de manera
directa, mientras que, el HRV mide la variabilidad del ritmo cardiaco y la informacién

respiratoria se obtiene de una manera indirecta.

Muestras de Apnea central Muestras de Resp. normal

ID TP FP N FN
1 - - 3 1
3 0 5 3

2 7 2 9 5
3 - - 2 1
4 6 0 11 1
5 8 3 13 3
6 6 4 7 2
7 25 4 49 25
Total 55 13 97 43

Tabla 7. Resultados de deteccion de apneas mediante el método de deteccion basado en el andlisis en amplitud del
HRV.

Método de deteccion basado en el andlisis en amplitud del HRV.
Se 56.12%
Sy 88.18%
A 73.07%

Tabla 8. Pardmetros estadisticos, Se, Sp y Acc, del algoritmo de deteccion de apneas centrales basado en el andlisis
en amplitud del HRV.
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5.2. Comparacion de los resultados de los diferentes
métodos de deteccion.

A la vista de los resultados anteriores, se puede deducir que los distintos
algoritmos presentan todavia una elevada tasa de FP que afecta negativamente sobre la
precision de estos; la menor tasa es de un 12% para el método de deteccion basado en
el andlisis frecuencial del EDR. La Tabla 9 recopila los resultados de los parametros
estadisticos de los distintos algoritmos presentados anteriormente. Se puede observar
que la mayor sensibilidad (91%) se obtiene con el algoritmo basado en la amplitud del
EDR, la especificidad (94%) con el basado en el andlisis frecuencial del EDR, mientras que
la mejor precision (91%) se consigue con el algoritmo de la 22 Técnica de la amplitud del
EDR (resultados sefialados en negrita). El Unico que no destaca en ninguno de los
parametros es el algoritmo basado en el andlisis en amplitud del HRV, por lo que a priori
no parece que vaya a aportar informacién adicional al resto. Sin embargo, los otros tres
casos si parece que pueden ser complementarios. Entonces, descartando este ultimo
método, ¢seria posible combinar los otros 3 métodos buscando sinergias entre ellos? Y
si es asi, é¢seria posible conseguir mejores resultados en la precision de deteccién de
apneas centrales? Para dar respuesta a estas preguntas, a continuacién, se analizaran
los resultados de la implementacidn del proceso de fusidn de datos expuesto en el

capitulo anterior.

Mediante andlisis Mediante andlisis en Mediante andlisis en
frecuencial del EDR amplitud del EDR amplitud del HRV
19 Técnica 29 Técnica
Se 81.08% 91.67% 91.53% 56.12%
S, 94.03% 85.00% 90.60% 88.18%
A 89.42% 86.54% 90.87% 73.07%

Tabla 9. Comparacion de los paradmetros Se, Sp y Acc de cada uno de los algoritmos propuestos para la deteccion de
apneas centrales a partir del ECG.
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5.3. Resultados del proceso de fusiéon de datos.

Ahora que ya estan expuestos los resultados obtenidos para cada uno de los
algoritmos propuestos para la deteccién de apneas a partir del ECG y que se ha
determinado la necesidad de buscar las sinergias entre ellos, se presentaran los
resultados del proceso de fusion de datos. Para ello se utilizardn solo los resultados de
3 de los métodos de deteccidn, como se ha justificado anteriormente. El proceso de
fusién se ha realizado mediante un decisor basado en la Teoria de la Evidencia de
Dempster-Shafer (ver Figura 55). Para ello, se procedera a asignar un nivel de confianza
a cada uno de estos 3 métodos a partir de los resultados mostrados en los apartados
previos. Posteriormente se evaluara dicho proceso de fusién de datos para un nuevo

conjunto de muestras, diferentes a las de la base de datos anterior.

5.3.1. Asignacion del nivel de confianza a cada método.

Como ya se ha explicado anteriormente, para poder asignar un nivel de confianza
a cada método de deteccién estudiado se necesita saber qué métodos son los mas
fiables y qué nivel de coincidencia o de combinacion poseen (véase el apartado 4.3.

Proceso de fusién de datos: Validacion de la deteccion de apnea central.). Para
ello, se ha calculado el nimero de apneas y episodios de respiraciones normales
detectadas sobre la base de datos (68 apneas y 140 muestras de respiracion normal),
por cada uno de los algoritmos propuestos. También se han contabilizado las sinergias
que se producen entre los diferentes algoritmos. En la Tabla 10 se muestra si los
episodios de apnea central y de respiracién normal son detectados por uno o varios
métodos a la vez. De manera que, cuando un episodio respiratorio es detectado por
varios métodos simultdneamente, este episodio se contabiliza como tal. Por ejemplo, si
un episodio de apnea es detectado por los métodos 2 y 3 simultdneamente, este no se
contabiliza como detectado sélo por el Método 2 ni como detectado sélo por el Método
3 sino que, se contabiliza como detectado por los Métodos 2 y 3 simultdneamente. Los
métodos que se numeran en ella estdn detallados con anterioridad (apartado 5.1.

Resultados de los diferentes métodos de deteccion.) y son los siguientes:
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e Meétodo 1: Método de deteccidn basado en el andlisis del periodo-grama de

Lomb-Scargle de la seial EDR.

e Método 2: Método de deteccion basado en el andlisis temporal de la amplitud

de la sefial EDR diferenciada (12 Técnica).

e Método 3: Método de deteccion basado en el andlisis temporal de la amplitud

del cuadrado de la sefial EDR diferenciada (22 Técnica).

e Método 4: Método de deteccidon mediante el andlisis temporal de la amplitud del

HRV.

Del analisis de la Tabla 10, se extrae que los métodos mas fiables para la

deteccidon de apneas centrales y para la deteccion de episodios normales de respiracion,

son los métodos 1, 2 y 3 (seialados en negrita y sombreados en la Tabla 10). Ya que con

ellos se consigue detectar el 100% de las muestras. Esta conclusién concuerda con la

obtenida en el apartado anterior en la que el Método 4 era el método con los

parametros estadisticos S,, S, y A, mas desfavorables (véase la Tabla 9). Razén por la

cual, el decisor estadistico del proceso de fusion de datos se implementarda con

solamente estos tres métodos, como ya se propuso anteriormente.

Método de deteccion

Apneas
detectadas

Episodios de Resp. Normal
detectados

Sélo Método 1

Sélo Método 2

Sélo Método 3

Sélo Método 4

Meétodo 2 y Método 4 simultdneamente

Meétodo 3 y Método 4 simultadneamente

Meétodo 1 y Método 4 simultdneamente

Método 2 y Método 3 simultaneamente

Meétodo 1y Método 2 simulténeamente
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Meétodo 1y Método 3 simulténeamente - -

Método 2, Método 3 y Método 4 simultdneamente 5 13

Meétodo 1, Método 3 y Método 4 simultdneamente - -

Meétodo 1, Método 2 y Método 4 simultdneamente 1 1
Método 1, Método 2 y Método 3 simultaneamente 11 43
Meétodo 1, Método 2, Método 3 y Método 4 40 79

simulténeamente

Total 68 140

Tabla 10. Sinergias que se producen en la deteccion de apneas y episodios normales de los 4 métodos de deteccion
bajo estudio.

Para la asignacion de un nivel de confianza mdximo a cada uno de los 3 métodos
elegidos se realiza un analisis empirico sobre los resultados que se han obtenido en los
apartados anteriores. La asignacion de los diferentes niveles de confianza maximos para
cada método se muestra en la Tabla 11. En esta tabla se muestra como a cada Método
se le asigna una masa de probabilidad proporcional al valor del pardmetro estadistico

Acc. Estas masas de probabilidad son las que se aplicaran al proceso de fusion de datos.

A Nivel de confianza (%) Masa de probabilidad
My (x)
Método 1 (A4,) 90.87% 90 0.90
Método 2 (4,) 89.42% 89 0.89
Método 3 (43) 86.54% 86 0.86

Tabla 11. Asignacion de los niveles de confianza de cada algoritmo de deteccion.

5.3.2. Base de datos para la evaluacion del proceso de fusion
de datos.

Para poder evaluar el proceso de fusion de datos, se utilizardn muestras
diferentes a las evaluadas anteriormente con los algoritmos en el proceso de asignacién

de niveles de confianza. Esta nueva base de datos (base de datos de evaluacién, en
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adelante) también estd formada por datos recogidos con el poligrafo ambulatorio de
SOMNOtouchTM. La sefial de ECG obtenida tiene una frecuencia de muestreo de 512Hz.
y una amplitud dada en micro voltios (uV). En este caso también se dispone de sefiales
de esfuerzo toracico y abdominal, ademds de una seial de flujo respiratorio (véase el
Apéndice A). Se cuenta con 25 muestras de apnea central extraidas de dos pruebas de
polisomnografia como se recoge en la Tabla 12.

Debido a que esta base de datos tiene la finalidad de evaluar el algoritmo final
(incluyendo el proceso de fusiéon de datos), no se recogen muestras de episodios de

respiracion normal. Unicamente se empleardn muestras de apnea central.

ID Edad Sexo Duracion de la/s prueba/s N.2 Apneas Centrales
7 61 afios Masculino 10h. 01min. 4
8 43 afos Masculino 5h. 44min. 21

Total 15h. 45min. 25

Tabla 12. Base de datos obtenida mediante poligrafo SOMNOtouchTM para la evaluacion del proceso de fusion de
datos.

5.3.3. Resultados del proceso de fusidon de datos.

Una vez que ya se han asignado valores a los diferentes niveles de confianza de
cada método de deteccidon y ademads se dispone de unas nuevas muestras para su
estudio, el proceso de fusidon de datos y, por ende, el decisor estadistico, pueden ser
implementados a la espera de obtener una mejora de los resultados de cada método de
deteccidn por separado. En este apartado se mostraran los resultados obtenidos con el
decisor estadisticos basado en la Teoria de la Evidencia de Dempster-Shafer, a partir de
los métodos 1, 2 y 3, utilizando los datos de la base de datos de evaluacion; todo descrito
en apartados previos. La base de datos de evaluacion cuenta con 25 episodios de apnea.

Estos 25 episodios de apnea han sido procesados por los 3 algoritmos de deteccién y
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posteriormente se ha hecho uso del decisor estadistico para fusionar los resultados de
los algoritmos.

Los resultados obtenidos por el proceso de fusion de datos se muestran en la
Figura 60, la cual, se divide en dos figuras. En la parte superior hay un diagrama de barras
donde se muestran los diferentes episodios de apnea central detectados en intervalos
de certeza (expresados en tanto por ciento). En la parte inferior se muestran los

intervalos de interés de forma detallada.

NIVEL DE CERTEZA DE APNEA CENTRAL
DEL SUENO

H NUimero de muestras de apnea

<

10-20% 20-30% 30-40% 40-50% 50-60% 60-70% 70-80% 80-90% 90-100%

ZONA 30-40% ZONA 90-100%
® Nimero de muestras de ® Nimero de muestras de apnea
apnea

o
—
<
o
o
I <« — — Ll <« <«
| I P 1 01 1 |
oo oo oo oo oo oo
A
33,58% 0 9?2 X P P P P P

Figura 60. Resultados del proceso de fusién para la nueva base de datos. En la parte superior se muestra un
diagrama de bloques con los resultados del proceso para intervalos de certeza expresados en tanto por ciento. En la
parte inferior se muestran de forma detallada los intervalos de certeza donde se encuentran las muestras
estudiadas.
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De estos resultados se extrae que el proceso de fusion de datos tiene una
deteccion del 100% de las muestras analizadas y, ademads, un 84% de deteccién de
apneas centrales con un nivel de certeza superior al 90% y sélo un 16% de deteccion con
un nivel de certeza del 33.58%. Por lo tanto, a la vista de los resultados, se puede concluir
que la fusion mejora los resultados de los distintos métodos por separado tal y como se

esperaba.
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Capitulo 6.
CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Este capitulo va a recoger las conclusiones de los resultados que se han obtenido
en este proyecto. Para ello se hace una breve recopilacion de lo obtenido. Inicialmente,
cabe destacar que se han conseguido los objetivos propuestos obteniendo como
resultado un algoritmo de deteccién de apneas centrales del suefio a partir de la sefial
de ECG.

En primer lugar, se han desarrollado los algoritmos de extraccién de las seiales
EDR y HRV, sefiales derivadas de ECG. Concretamente un método de extraccion del HRV
a partir del estudio de los intervalos RR y dos métodos de extraccién del EDR basados
en el andlisis de la amplitud de los picos R y en el andlisis del area de los picos R. Del
analisis de estas dos sefiales se intentara identificar la presencia de apneas centrales.

En segundo lugar, se han desarrollado varios algoritmos de deteccién de apneas
centrales a partir de la sefal de EDR y HRV. Los algoritmos de deteccidn a partir del EDR
se han elaborado analizando esta de forma frecuencial y temporal. El analisis frecuencial
se ha basado en el periodo-grama de Lomb-Scargle obteniendo un parametro
estadistico de precisidon de un 89%. Mientras que el analisis temporal de la amplitud se
ha basado en dos técnicas, la primera en el estudio temporal de la amplitud para la sefial
EDR diferenciada y la segunda, en el estudio temporal de la amplitud para el cuadrado
de la senal EDR diferenciada. Estas técnicas han reportado un 87% y un 91% de
parametro estadistico de precisidn, para la 12 y 22 Técnica respectivamente. Por otra
parte, los algoritmos de deteccion a partir del HRV se han elaborado analizando esta de
forma frecuencial y temporal. Estos algoritmos no han superado la precisién de los
desarrollados a partir de la sefial EDR. Ya que la mayor precision se ha conseguido
mediante el analisis temporal de la amplitud para el cuadrado de la sefial HRV

diferenciada, obteniendo un parametro estadistico de precision de un 73%. Por lo que
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se ha determinado que los algoritmos de deteccion basados en la sefial de EDR son mas
fiables. Esto puede ser debido a que la sefial HRV mide la variabilidad cardiaca y la
informacidn respiratoria se obtiene de una manera indirecta, al contrario que la seiial
EDR en donde la informacién respiratoria se obtiene de una manera directa a partir del
ECG.

En tercer lugar, se ha desarrollado un proceso de fusién de datos con la intencién
de conseguir resultados mas fiables. Este proceso se ha desarrollado aunando los
métodos de deteccién analizados mas precisos. Actualmente, la fusién es una de las
lineas en las que se estd trabajando para poder mejorar los resultados de estos
algoritmos. La contribucién original de este trabajo es la fusién de los métodos con
mejores resultados a través de la teoria de la evidencia de Dempster-Shafer. Este
proceso ha conseguido una deteccidn completa de las muestras de apnea central que
se han evaluado (100%) y, ademds, un 84% de deteccién de apneas centrales con un
nivel de certeza superior al 90%, lo que hace que este estudio esté al nivel del estado
del arte en deteccion de apneas a través del ECG. Esto demuestra la existencia de
sinergias entre los algoritmos que hacen que se obtengan mejores resultados que si se
usan por separado. Por lo que este proceso de fusidn de datos ha resultado conveniente
para este proyecto.

Por ultimo, como trabajo futuro, se propone una primera etapa de mejora del
algoritmo propuesto con un entrenamiento mas exhaustivo del proceso de fusién de
datos. Esto quiere decir, con mas muestras de apnea central para su evaluacién y de
diversos pacientes (distinta edad, sexo...etc.). Esto permitiria no solo validar de forma
mas precisa el algoritmo propuesto, sino que permitiria hacer estudios médicos del
trastorno del suefio estudiando dicha patologia en funcidn de las caracteristicas de los
pacientes.

Una segunda etapa de mejora consistiria en buscar alternativas para los
algoritmos de deteccion propuestos a partir del EDR y el HRV, como el uso alternativo
de otra transformada a frecuencia; como puede ser el periodo-grama GLS (Generalised
Lomb-Scargle). Del mismo modo, se propone buscar alternativas al proceso de fusion de

datos; usando por ejemplo légica difusa.
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El analisis de dichos datos por parte de un facultativo también permitiria mejorar
los niveles de certeza con el que se puede afirmar la existencia de apnea central del
suefo. De esta forma se podrian ir mejorando la precisidon de los algoritmos propuestos
a partir del EDR y, por lo tanto, mejorar el algoritmo basado en el decisor.

En dltimo lugar, se propone implementar el algoritmo para su funcionamiento
de forma online, haciendo uso de un buffer de entrada que almacenara intervalos de
muestras. De manera que, habria que realizar un analisis de tiempos para determinar

cual seria el tamaio minimo del buffer y el retardo minimo que tendria el algoritmo.
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VII. Pliego de condiciones

En este apartado de mostrara el pliego de condiciones del proyecto, el cual, se

dividira en los siguientes apartados:

A. Pliego de condiciones generales.

El presente Pliego de Condiciones Técnicas es el resumen de las caracteristicas
que se deberan cumplir en el desarrollo del algoritmo de deteccion de apneas centrales

a través de la senal de ECG descrito en la memoria.

El objetivo principal de este documento es el de implementar un algoritmo de
analisis del ECG capaz de:
e Estimar de forma fidedigna una senal EDR a través del ECG.
e Estimar de forma fidedigna una sefial HRV a través del ECG.
e Ofrecer un nivel de certeza de la existencia de apnea central a partir de
algoritmos de deteccién de apneas centrales mediante las seiiales EDR y
HRV.
El proyecto estd compuesto de la siguiente documentacion:
e Memoria.
e Pliego de condiciones.

e Anexos.

Se entiende por documentacién aquella que es de obligado cumplimiento. El

resto de documentacién o datos del proyecto son informativos.
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B. Pliego de condiciones particulares.

B.1.  Requerimientos software.

Para la realizacidn del proyecto expuesto, ha sido necesaria la tesis doctoral de
D2 Raquel Gutiérrez Rivas [1] en donde se recogia el algoritmo necesario para la
deteccion de picos R en la sefial de ECG. Asi mismo, se ha necesitado gran cantidad de
pruebas fisioldgicas (ECG y sefial respiratoria de referencia) de diferentes individuos
para el desarrollo y evaluacién del algoritmo desarrollado, las que han constituido la
base de datos de pruebas y la de validacidn del algoritmo.

Por otro lado, se ha hecho uso de las siguientes herramientas software
comerciales:

e MATLAB® en su versién R2017a, herramienta que ofrece una amplia gama de
software matematico necesario para abordar los desafios algoritmicos que
presenta el proyecto.

e Microsoft Office® en su version 365, software que ofrece como una de sus

herramientas el procesador de texto Microsoft Word®.
B.2.  Requerimientos hardware.

Para la realizacién de este proyecto, en cuanto al hardware usado se han
empleado:

e PC portatil con las siguientes caracteristicas técnicas:
o Procesador Intel® Core™ i7-6700HQ de 62 generacidn con 16 GB de RAM.
o Disco duro de 1TB mecanico y solido de 128 GB SSD.
o Windows 10 Home 64.
o Tarjeta gréfica Nvidia GeForce GTX950M de 4GB dedicados.

e Poligrafo SOMNOtouch™ RESP.

e Material biomédico, formado por:
o Cénulas nasales, para la realizacién de la prueba de flujo respiratorio.

o Electrodos, para la realizacion de la prueba de ECG.
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Por ultimo, debido al caracter docente del presente documento, no se

especifican requisitos de obligado cumplimiento en base a normativas.
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VIII.

Presupuesto

Presupuesto de ejecucion material.

En este apartado de mostrara el presupuesto de ejecucion material, PEM en

adelante, se elabora a partir del coste de mano de obra y del material.

A. Mano de obra.

CATEGORIA HORAS PRECIO/HORA TOTAL
Graduado 6*60 30,00€ 10.800,00€
Documentacion 6*20 10,00€ 1.200,00€
SUMA 12.000,00€
B. Material.
MATERIAL/SOFTWARE PRECIO UTILIZACION/DURACION COSTE AL PROYECTO
PC 1.100,00€ 6 meses / 4 afios 137,50€
Windows10® 145,00€ 6 meses / 3 afios 24,20€
Matlab R2017a® 800,00€ 6 meses / 1 afio 400,00€
Microsoft Office 365°® 69,00€ 6 meses / 1 afio 34,50€
Poligrafo SOMNOtouch™ 7.000,00€ 6 meses / 5 afios 700,00€
Pendrive USB 16GB 10,00€ 6 meses / 2 afios 2,50€
Material ofimdtico 50,00€ 6 meses / 6 meses 50,00€
Material biomédico 35,00€ 6 meses / 6 meses 35,00€
SUMA 1.383,70€
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Coste de ejecucion material.

CONCEPTO TOTAL
Mano de obra 12.000,00€
Material 1.383,70€
SUMA 13.383,70€

Presupuesto por ejecucion de contrata.

En el Presupuesto de ejecucién por Contrata, PC en adelante, se incluye el coste
de ejecuciéon material junto con los Gastos Generales, el Beneficio Industrial y los

Honoraros de direccion y redaccion.

CONCEPTO VALOR TOTAL

PEM 1 13.383,70€

Gastos Generales y Beneficio Industrial 15% PEM 2.007,56€
Honorarios de redaccion 7% PEM 936,86€
Honorarios de direccion 7% PEM 936,86€

SUMA 17.264,98€

Presupuesto total.

CONCEPTO VALOR TOTAL
PC 1 17.264,98€
IVA 21% 3.625,65€
SUMA 20.890,63€

El presupuesto total del proyecto asciende a la cantidad de veinte mil

ochocientos noventa euros con sesenta y tres céntimos de euro, 20.890,63 €.
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IX. Apéndice A.

POLIGRAFO SOMNOroucH™

SOMNOtouch™ RESP
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