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1. INTRODUCCION

La Unidad de Cuidados Intensivos cuenta con un sistema de monitorizaciéon que funciona de
forma ineficiente. Por un lado, los parametros clinicos se obtienen a través de sefiales de
monitorizacion individuales, sin considerar otras que puedan aportar informaciéon util. Por
otro lado, los monitores poseen un mecanismo de alarma que actia simplemente cuando
algunos de estos parametros clinicos alcanzan un valor umbral determinado, dando lugar a

una gran tasa de alarmas falsas.

En este Trabajo fin de grado (TFG) se tratara de dar solucién a estos problemas en el
ambito de la actividad cardiaca utilizando el procesado digital de sefiales fisiologicas. El
objetivo del trabajo es obtener un sistema robusto para la deteccion de los latidos cardiacos

y otro sistema fiable que pueda reducir las falsas alarmas.

1.1. ANTECEDENTES

Los pacientes atendidos en la Unidad de Cuidados Intensivos (UCI) deben permanecer
constantemente monitorizados para la observacién de sus variables tanto invasivas como no
invasivas. Los dispositivos de monitorizacion muestran una serie de formas de onda

sincronizadas junto con informacioén clinica.

En referencia a la actividad cardiaca, el electrocardiograma (ECG) es una de las
sefiales mas importantes que se deben de tener en cuenta, ya que muestra informacion
directa sobre la actividad en el corazén [1]. Otras sefiales de importancia son la de presion
sanguinea arterial (ABP), el fotopletismograma (PPG) y otras sefales sustitutas de esfuerzos
respiratorios. Todas estas sefiales pueden aportar informacién a la hora de detectar
momentos de arritmia cardiaca, produciendo en estos casos una alarma electrocardiografica
[2, 3, 4]. En la figura 1.1 se observan los datos tipicos presentados en un monitor de actividad

cardiaca.
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Figura 1.1. Ejemplo de monitor de actividad cardiaca.

En la practica clinica, estas sefiales son procesadas individualmente y sus parametros
derivados son frecuentemente comparados con unos valores umbrales pre-definidos, que
activan una alarma cuando son alcanzados [5]. Generalmente, estas alarmas son falsas (FAs).
De hecho, so6lo entre el 2% y el 9% de las alarmas encontradas son importantes para el

tratamiento del paciente.

Las falsas alarmas en la UCI pueden conducir a una alteracion en la atencidn, lo que
afecta tanto al paciente como al personal clinico a través de perturbaciones de ruido,
desensibilizacién a las advertencias y desaceleracidn de los tiempos de respuesta [5]. Dichas
alarmas producen intensidades de sonido por encima de los 80 dB que pueden conducir a la
privacion de suefio y estrés para los pacientes. También existen indicios de que la incidencia
de rehospitalizacién es menor si los niveles de ruido perjudiciales disminuyen durante la
estancia del paciente. Ademas, se ha demostrado que tales interrupciones tienen un efecto

importante en la recuperacién y duracion de la estancia [6, 7, 8].

Actualmente, los monitores presentan una falta de consistencia en sus protocolos de
operacion. Por ejemplo, algunos monitores arrancan con sus alarmas encendidas a pesar de
no detectar las sefiales fisiol6gicas. Otros monitores no establecen prioridad cuando ocurren
varias condiciones de alarmas simultdneamente. Asimismo, se espera que el médico visualice
multiples variables buscando cambios (individuales o en combinacién) y tome una decision
sobre el estado del paciente. Un sistema que incluya una estructura racional e integrada para
monitorizacién y alarma proporcionaria al personal clinico informacidn comprensible y, en

ultimo término, reforzaria la seguridad del paciente [Weinger 90] [6].

Una de las variables primordiales que debe ser vigilada es la tasa de latidos cardiacos.

Esta variable es obtenida cominmente a partir del ECG mediante un detector QRS (un
4
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conjunto de ondas especificas del ECG), que presenta buenos resultados donde la sefial es
estable pero carece de rigurosidad al encontrar entornos adversos, como cambios en la
actividad cardiaca (contracciones musculares, artefactos por movimiento, etc.) o presencia de
ruido externo (averias temporales de las maquinas, desprendimiento de electrodos y
sensores que intervienen en la deteccidn) [1]. Por tanto, conseguir un sistema eficiente para
la deteccion de los latidos se vuelve un verdadero desafio debido a la gran cantidad de
informacién involucrada. Una opcioén es la propia detecciéon visual, pero resulta una tarea
tediosa y consumiria demasiado tiempo, ya que habria que analizar el ECG de cada paciente
para conocer sus eventos cardiacos. En relacién a este problema, se han realizado mejoras
significativas a lo largo de los ultimos afios, pero la eficacia de los algoritmos de deteccion

sigue teniendo margen de mejora [9].

La iniciativa del trabajo surge gracias a PhysioNet, un recurso para la investigacion y
el desarrollo biomédico, patrocinados por el Instituto Nacional de Imagenes Biomédica y
Bioingenieria (NIBIB) y el Instituto Nacional de Ciencias Médicas Generales (NIGMS), dos
institutos pertenecientes a los Institutos Nacionales de Salud (NIH) de EE.UU., cuyos

logotipos se representan en la Figura 1.2.

Mational I Mational
Institute of Institute of
Biomedical B é General

Imaging and Ge. Medical
Bioengineering e Sciences

Figura 1.2. Institutos patrocinadores de PhysioNet

Con este trabajo se pretende buscar soluciones en relaciéon a la monitorizacién de
sefales cardiacas de los pacientes en la UCIL. Para ello se utilizara el procesado digital de
aquellas senales fisioldgicas que puedan aportar informaciéon referente a la actividad del

corazon.

1.2. OBJETIVOS

Los objetivos principales que se proponen en este trabajo surgen de la necesidad de
dar solucién a los problemas comentados en los antecedentes. A continuacion se detallan los

objetivos presentados:
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e Deteccidn robusta de latidos cardiacos: El objetivo sera realizar una implementacién para
mejorar el actual sistema de deteccién de latidos sobre el ECG. Para conseguirlo, el
sistema no soélo debe centrarse en el andlisis del ECG sino ademas, acudir a otras
relacionadas que puedan aportar alguna pista sobre la localizacién de los latidos en zonas

inestables. En este caso, analizaremos la sefial ABP.

e Reduccion de falsas alarmas: Se trata de conseguir un algoritmo que sea capaz de reducir
la tasa de falsas alarmas debidas a anomalias cardiacas, analizando el fotopletismograma

(PPG), de forma que se optimice el servicio en la UCI.

e Recopilacion de Base de datos: Para lograr los objetivos anteriores, se debera obtener y
preparar diferentes bases de datos para comparar resultados y comprobar que los

algoritmos propuestos en el trabajo sean funcionales.

e Disefio de Interfaz Grafica: Por ultimo, en este trabajo se realizard una interfaz grafica
para la presentacion de datos del algoritmo de deteccion de latidos cardiacos. De forma

que se puedan observar los resultados de manera intuitiva.

1.3.ESTRUCTURA DEL TRABAJO

Esta memoria se divide en 8 capitulos, asi como un anexo. A continuacién se describe el

contenido de cada uno de ellos:

e Capitulo 1. Introduccion. En este capitulo se da pie al problema planteado y se
introducen los conocimientos generales del problema y los estudios precedentes para

resolverlos. También se describen los objetivos principales del trabajo.

e Capitulo 2. Sefiales fisiologicas utilizadas. Tras la introduccién al problema
planteado, se comienza estudiando las formas de onda fisioldgicas que utilizaremos

en nuestros algoritmos para entender e interpretar el comportamiento cardiaco.

e Capitulo 3. Alarmas de monitorizacién en la UCI. Después de haber estudiado las
sefiales con las que vamos a trabajar, se estudian los distintos tipos de alarmas que

pueden aparecer en la UCI, dependiendo de su gravedad y de su origen patolégico. Asi
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mismo, se estudian las arritmias cardiacas o anomalias en el funcionamiento cardiaco

como causas de las alarmas electrocardiograficas.

e Capitulo 4. Sistemas de deteccion del complejo QRS en el ECG, donde se explican los

distintos métodos de deteccion existentes.

e Capitulo 5. Algoritmo de deteccién robusta de instantes R. En este capitulo se
detallan las instrucciones y los métodos utilizados en la implementacién del

algoritmo. También se obtienen y discuten los resultados con nuestra base de datos.

e Capitulo 6. Algoritmo de reduccién de falsas alarmas. Al igual que en el capitulo
anterior, se detallan las instrucciones y los métodos utilizados en la implementacién
del algoritmo. También se obtienen y discuten los resultados con nuestra base de

datos.

e Capitulo 7. Interfaz GUL Tras la implementacion de los algoritmos propuestos, se
desarrolla una interfaz grafica para presentar de una forma intuitiva la informacién

referente al algoritmo de deteccidn robusta de instantes R.

e Capitulo 8. Conclusiones. En este tdltimo capitulo se establecen las conclusiones
finales en relacion con los resultados obtenidos, asi como una discusion final sobre los

mismos.

e Bibliografia. En la que se detallan las principales referencias de nuestro trabajo.

e Anexo A. Contenido del formato digital. En él se describe la forma de presentar los

archivos dentro de los CD-ROM aportados junto a esta memoria.

e Planos y Programas, Donde se exponen las diferentes funciones utilizadas y sus
parametros de entrada y salida. Ademas, se presenta un diagrama de funciones para

ambos algoritmos.

e Pliego de Condiciones. Es el documento contractual, de caracter exhaustivo y

obligatorio en el cual se establecen las condiciones del proyecto.
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e Presupuesto. En él se detallan los recursos econdmicos necesarios para la

realizacion de este Trabajo Fin de Grado.
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2. SENALES FISIOLOGICAS UTILIZADAS

2.1. INTRODUCCION

Para poder cumplir nuestros objetivos, es necesario entender e interpretar cada una de las
sefiales con las que vamos a trabajar. A continuacion, se analizaran las formas de onda
fisiolégicas relacionadas con la actividad cardiaca y posteriormente se estudiaran las

relaciones existentes entre estas sefales.

2.2. EL ELECTROCARDIOGRAMA (ECG)

Por definicidn, el electrocardiograma es la representacion grafica de la actividad eléctrica del
corazon, que se obtiene con un electrocardidgrafo en forma de cinta continua [10]. Es el
instrumento principal de la electrofisiologia cardiaca y tiene una funcién relevante en el
cribado y diagndstico de las enfermedades cardiovasculares, alteraciones metabdlicas y la
predisposicién a una muerte subita cardiaca. También es 1util para conocer la duracién del
ciclo cardiaco. El ECG es una sefial de dificil procesamiento, pues, en general, contiene gran
cantidad de ruido debido a la sensibilidad de los electrodos a los movimientos del paciente

[11, 9]. La forma de onda general del ECG se presenta en la Figura 2.1.

yS%mlr B0 mmimi

Figura 2.1. Forma de onda del ECG

El trazado tipico de un electrocardiograma registrando un latido cardiaco normal

consiste en una onda P, un complejo QRS y una onda T (Figura 2.2) [10]. La pequefia onda U

9
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normalmente es invisible. Estos son eventos eléctricos que no deben ser confundidos con los
eventos mecanicos correspondientes, es decir, la contraccién y relajaciéon de las cdmaras del
corazoén. Asi, la sistole mecanica o contraccidon ventricular comienza justo después del inicio
del complejo QRS y culmina justo antes de terminar la onda T. La diastole, que es la relajacion
y rellenado ventricular, comienza después de la culminacién de la sistole correspondiendo

con la contraccion de las auriculas, inmediatamente después de iniciarse la onda P.

PR ORS| ST

Segmento | Complejo Segmento

Figura 2.2. Trazado tipico de un latido cardiaco

De estas secciones que forman el latido cardiaco normal pondremos especial atencion
en el complejo QRS (Figura 2.3), que corresponde a la corriente eléctrica que causa la

contraccion de los ventriculos derecho e izquierdo

(despolarizacién ventricular), la cual es mucho mas potente que R ..

la de las auriculas y compete a mas masa muscular, produciendo

de este modo una mayor deflexion en el electrocardiograma [12]. R ampliude

Procedemos a analizarlo més detenidamente:

e Elcomplejo QRSes la representacion grafica de la
despolarizacién de los ventriculos del corazén formando una —
estructura picuda en el electrocardiograma. El complejo QRS Ref)iil::ltziién
aparece después de la onda P y, por tener los ventriculos mas esquematica del
masa que las auriculas cardiacas, el complejo QRS es de I complejo QRS|
mayor tamafio que la onda P. | QRS duration |
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e El corazén posee un sistema con una red de tejido altamente especializada, que coordina
la despolarizacion de los ventriculos a una velocidad de conduccién muy elevada y, como
consecuencia, las ondas del complejo QRS tienden a ser muy angostas y en forma de pico,

en lugar de redondeadas.

e Un complejo QRS normal tiene una duracién entre 0.06 y 0.10 segundos (60 a 100
milisegundos) y un voltaje no mayor de 3,5 mV.

NOMENCLATURA

Cuando aparece completo, el complejo QRS consta de tres vectores, que se nombran usando

la nomenclatura descrita por Willem Einthoven [12, 13]:
e Onda Q. Esla primera onda del complejo y tiene valores negativos (desciende en la grafica

del ECG).

e Onda R. Le sigue a la onda Q, es positiva y en la imagen clasica del ECG, es la de mayor

tamaiio.

e OndaS. Es cualquier onda negativa que sigue a la onda R.

La duracién, amplitud y morfologia del complejo QRS es util en el diagnéstico de
arritmias cardiacas, anormalidades de la conduccién, hipertrofia ventricular, el infarto agudo

de miocardio, desequilibrios electroliticos y otros trastornos.
El ECG tiene una amplia gama de usos:

e Determinar si el corazén funciona normalmente o sufre anomalias.

e Indicar bloqueos coronarios arteriales (durante o después de un paro cardiaco).

e Se puede utilizar para detectar alteraciones electroliticas de potasio, sodio, calcio,

magnesio u otros.

11
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e Permitir la deteccion de anormalidades conductivas (bloqueo auriculo-ventricular,

bloqueo de rama).

e Mostrar la condicion fisica de un paciente durante un test de esfuerzo.

e Suministrar informacién sobre las condiciones fisicas del corazéon (p. ej.: hipertrofia

ventricular izquierda).

e Indicala actividad eléctrica del musculo estriado cardiaco.

2.3. LA SENAL DE PRESION SANGUINEA ARTERIAL (ABP)

La presiéon arterial se define como la fuerza que ejerce la corriente sanguinea sobre la
superficie de las arterias. La figura 2.4 muestra la morfologia tipica de la curva de presion
arterial, que tiene forma de una piramide truncada, cuya rama descendente es mas lenta que

la ascendente [14].

Presion
sistolica

120 -

110 .
Presion

del pulso
100

mmHg

90

Presion

807 " diastélica

Presion del pulso = P. sistélica - P. diastolica

Figura 2.4. Forma de onda de la presion sanguinea arterial

La curva esta formada entonces por dos ondas, la primera y mas alta se llama onda de
impacto o incidente y esta dada por la distensidn de la arteria al ser expulsado el volumen
ventricular durante la contraccion. La onda dicrota (o de reflexiéon), mas pequena, es

producto de una onda refleja o de marea. Cuando la onda incidente choca con la barrera que

12
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forman las arterias musculares y las arteriolas, parte de la energia se utiliza para seguir
moviendo la vena liquida a través de los pequefios vasos, pero otra parte rebota y marcha
hacia atras hasta encontrar la siguiente onda incidente, deformando su forma original. El
punto mas alto de la curva es la presion arterial sistélica maxima, y por convencién se le
llama presién sistélica. EI punto mds bajo de la curva que corresponde al pie de ascenso del
siguiente pulso se le considera la presién diastélica minima y por convencion se le conoce
como presidn arterial diastélica. La diferencia entre ambas presiones se le conoce como
presion del pulso o diferencial. Al promedio de la presiéon durante todo el ciclo cardiaco se le
conoce como presion arterial media y equivale a la presién con la que son perfundidos los

tejidos [15, 14].

La monitorizacién de la tension arterial invasiva (TAI) continda siendo el patrén de
referencia para la medicién de la tension arterial en los pacientes criticos. La medicion
directa de la TAI se efecttia a través de un catéter introducido en una via arterial y acoplado a
un transductor de presion. El torrente circulatorio ejerce fuerza contra un diafragma
siliconado que la registra como una sefial eléctrica y luego traduce la presién leida en

milimetros de mercurio (mm Hg), registrando valores sistélicos, diast6licos y medios [16].

2.4. FOTOPLETISMOGRAMA (PPQ)

La fotopletismografia es una técnica basada en principios 6pticos ampliamente utilizada en
clinica para la monitorizacién periférica de la frecuencia cardiaca [17]. El fotopletismograma
es la deteccion del flujo de sangre cutaneo, traduciendo las pulsaciones. Consiste en la
emisidn de luz infrarroja desde un diodo emisor y un fotodetector adyacente que recibe la luz
infrarroja reflejada [18]. A medida que aumenta el flujo de sangre cutdneo aumenta la

cantidad de luz reflejada.

La célula fotodetectora se suele colocar en la porcion distal en el dedo indice de la
mano o del primer dedo del pie [19]. La representacion del funcionamiento del pulsioximetro

se presenta en la figura 2.5.
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Figura 2.5. Funcionamiento del dispositivo de oximetria de pulso

Con este dispositivo se consigue un método no-invasivo para estimar la saturacion de
oxigeno funcional en la sangre en entornos clinicos y a partir de esta se consigue obtener el
fotopletismograma o PPG. La oximetria estd basada en el hecho de que la hemoglobina

absorbe luz en algunos rangos limitados de frecuencia [20].

El oxigeno se une de forma reversible a la hemoglobina en la sangre con el fin de
alimentar los tejidos en las regiones periféricas del cuerpo. El oxigeno se libera de la sangre y
penetra en el tejido en el nivel capilar del sistema cardiovascular. Cuando el oxigeno se une a
la hemoglobina, el cambio resultante en la distribucién de electrones en la molécula de la
hemoglobina provoca cambios en sus propiedades dpticas. En particular, la hemoglobina
oxigenada (0:Hb) absorbe luz visible en la regién azul, haciendo que la sangre aparezca roja.
La hemoglobina desoxigenada (RHb) restante absorbe la luz a la mayoria de las frecuencias
en del espectro visible, por lo que la sangre se muestra oscura (o azul cuando se ve a través
de las capas de la piel). La uniéon permanente de monoxido de carbonoa la hemoglobina, que
forma la carboxihemoglobina (COHb), y la unién de los iones férricos a la hemoglobina, que
forma la metahemoglobina (MetHb), también pueden causar que el espectro de la absorcién
de la hemoglobina cambie a varias frecuencias de luz. La absorcion de luz de O,Hb y RHb

difiere de forma mas significativa en el rojo y en regiones cercanas al infrarrojo [21].
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Figura 2.6. Curvas de absorcion en el espectro de la hemoglobina

En la figura 2.6 podemos contemplar la absorciéon en el espectro de las distintas
especies de hemoglobina. Los dispositivos de oximetria de pulso estudian tipicamente la
absorciéon de al menos dos longitudes de onda de la luz, las de 66 nm y 940 nm
aproximadamente, midiendo la cantidad de luz transmitida a través o reflejada por el tejido

perfundido.

Para cada frecuencia de luz incidente, la absorcién puede ser expresada como la suma
de las absorciones debidas al O;Hb, RHb, COHb, y MetHb, asi como otras absorciones de otras
fuentes sin relacion a la sangre. Los oximetros operan bajo el supuesto de que la longitud del
camino mantiene un valor continuo (DC) debido a la sangre venosa y arterial, asi como un
componente alterno (AC) debido a la expansion de los capilares cada vez que la onda
sanguinea se bombea desde el corazon y fluye a través del sistema vascular. La absorcion

resultante se presenta en la figura 2.7.
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Figura 2.7. Forma de onda de la absorcion de luz en tejido no homogéneo.
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Las mediciones de absorciéon son altamente susceptibles a cualquier cambio en el
material que rodea la vasculatura arterial pulsatil, incluyendo la alteraciéon del musculo, la

piel y sangre venosa en respuesta al movimiento.

La senal PPG pulsatil que se muestra en los monitores de la UCI es una cantidad
adimensional calculada a partir de una relaciéon de comparaciéon de amplitud entre AC y DC.

En la figura 2.8 se presenta la forma de onda tipica de una PPG.
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Figura 2.8. Forma de onda tipica de la seiial PPG

2.5. RELACIONES ENTRE LAS SENALES

Ahora que se conocen las sefiales con las que vamos a trabajar, sera importante conocer las
relaciones existentes entre éstas para poder mantener la sincronizaciéon temporal al trabajar
con ellas. En este apartado estudiaremos las similitudes y diferencias de estas sefiales, asi
como los momentos en los que se ha producido la contraccién de los musculos del corazon,
ya que es el evento caracteristico a la hora de poder obtener los instantes en los que se

producen los latidos cardiacos.

En primer lugar, respecto al ECG y la sefal de presiéon sanguinea arterial, podemos
contemplar sus relaciones a través de la figura 2.9, que representa los eventos del ciclo

cardiaco entre estas dos sefiales [22].
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Figura 2.9. Eventos cardiacos que ocurren durante un ciclo cardiaco

El evento mas destacable entre ambas seifales es la presencia de picos con una
diferencia temporal de aproximadamente unos 200ms. La sistole mecanica o contraccion
ventricular comienza justo después del inicio del complejo QRS, momento en el que aumenta
la presion sanguinea y se libera el volumen ventricular, dando lugar a un valor maximo de
presion tras un retardo de tiempo. De esta forma, podremos disponer de un recurso para

localizar los instantes R a partir del valor maximo de presion de sangre arterial.

Por otro lado, la forma de onda de la PPG es similar en apariencia a la de la presion
sanguinea arterial, pero tiene varias diferencias morfoldgicas que impiden un uso sencillo de
algoritmos de medicion de calidad de la sefial usados en la ABP. Las formas de onda de la PPG
y de la ABP tienen diferentes escalas, la amplitud de la sefal PPG tiene un rango de 0 a 1,
mientras que la de la ABP varia de 30 a 300 mmHg. La amplitud de la PPG puede ser
modulada por la actividad respiratoria, asi como con la ABP. En las formas de onda
procesadas, la amplitud es algo arbitraria debido a los controles de ganancia automatica de
los monitores electrénicos. Lo importante en la sefial es que su variabilidad en el tiempo
pulso a pulso sigue a la frecuencia cardiaca. Cuando la sefal es de buena calidad, la amplitud

varia con el volumen sistdlico del corazén en forma de latidos y con la respiracion (a través
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de la arritmia sinusal respiratoria). El inicio de cada pulso PPG sigue el inicio del complejo

QRS en el electrocardiograma y el inicio del pulso correspondiente en medida radial del ABP.

Finalmente, relacionamos las tres sefiales a partir de sus formas de onda para un

mismo periodo de tiempo a través de la figura 2.10.

Figura 2.10. Formas de onda del ECG, ABP y PPG para un mismo intervalo de tiempo

En esta figura observamos las sefiales grabadas a uno de los pacientes de la base de
datos "Challenge 2015 Training Set" de Physionet, estas son: dos ECG recogidas desde dos
derivaciones distintas (Il y V) junto con la PPG y la ABP en un intervalo de 10 segundos [23].
Los eventos de mayor importancia seran los picos visibles de cada senal, todos tienen la
misma frecuencia, la cardiaca, pero tienen desfases temporales entre ellas. Definiremos el
desfase temporal entre un pico del ECG y un pico del PPG pertenecientes a un mismo ciclo
cardiaco como PTTppg (tiempo de transito de pulso) y del mismo modo, entre un pico del ECG

y un pico ABP habra un retardo PTT agp.
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3. ALARMAS DE MONITORIZACION EN LA UCI

3.1. INTRODUCCION

Las alarmas de los monitores son indicadores de que algo no funciona bien y constituyen una

ayuda a la vigilancia de los pacientes [24].

Un monitor toma medidas de un pardmetro biolégico de forma continua o
intermitente. Los valores que va tomando dicho parametro son variables y dependen de las
circunstancias del paciente. Para cada parametro biolégico hay unos valores que se
consideran normales, fuera de los cuales el parametro se diagnostica como anormal. Por
ejemplo, la hipertension se define como presién arterial sistolica superior a 160 mmHg o
diastolica superior a 95 mmHg (en adultos). Si la presién arterial queda por encima de dicho

valor, podremos considerar al paciente como hipertenso.

Una forma de vigilar dichos valores consiste en estar mirando constantemente el
monitor para comprobar si se desvian de los valores normales de los parametros, pero al final
resulta poco practico. Seria mas interesante disponer de un dispositivo que nos avisara en
caso de que el parametro medido se saliera del rango de la normalidad, o mas aun, si sale de
un rango previamente establecido por nosotros. El método mediante el cual conseguimos

este objetivo son las alarmas en los monitores.

Asi pues, las alarmas son unas sefiales visuales y/o auditivas de intensidad y color
diferente que advierten de que uno de los parametros medidos se encuentra fuera del rango

que se ha preestablecido como normal.

En referencia al algoritmo de reduccion de falsas alarmas, también se estudiaran las

arritmias cardiacas en el entorno clinico.
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3.2. NIVELES DE ALARMA

Dependiendo de la gravedad de la situacién del paciente en el momento en el que se detecta
la alarma, y por tanto, de la necesidad de ser atendido inmediatamente, existen diferentes

niveles de alarmas: alarmas de aviso, de advertencia y criticas.

Las alarmas de aviso indican que un parametro estd fuera de rango, pero que el
paciente no corre peligro. Suelen tener avisos luminosos y ruidosos poco intensos. Un
ejemplo de dicho pardmetro es una taquicardia ligeramente por encima de los parametros

establecidos.

Las alarmas de advertencia implican una gravedad mayor, e incluyen alarmas de
desaturacién moderada de los pacientes, como hipertensién o hipotensién. En éstos casos es

necesaria una intervenciéon mas rapida.

Las alarmas criticas son alarmas que implican peligro inmediato para la vida del

paciente. Ejemplos de estas alarmas son las alarmas de asistolia o fibrilacion ventricular.

3.3. ACTUACION ANTE UNA ALARMA

Lo primero a realizar ante una alarma es observar qué parametro ha salido del rango
preestablecido, comprobar que el paciente tiene un problema y después desconectar la
alarma, pues ya ha cumplido su funcidn, que es la de advertir de que algo esta sucediendo.

Dejar una alarma sonando constantemente puede llegar a ser molesto.

Una vez sabemos qué ha producido la alarma, se puede proceder a la actuacién
adecuada dependiendo de la alarma en cuestion. Lo que no se debe realizar es desconectar la
alarma porque "suena" o porque "molesta” sin saber qué estd pasando con el paciente. Esta es
una causa de errores de tratamiento o de tardanzas en el mismo que pueden poner en peligro

la vida del paciente.

Si una alarma no para de sonar, lo que hay que hacer es corregir la situacion del

paciente o bien fijar los limites de alarma dentro de otros parametros. Quizas el monitor esté
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preparado para dar alarmas con frecuencias cardiacas mayores a 100 pulsaciones por

minuto, pero en un neonato estas frecuencias cardiacas son normales.

3.4.TIPOS DE ALARMAS

Para el manejo del paciente critico, no solo es necesario conocer el conjunto de técnicas
especificas utilizadas en cada unidad de cuidados intensivos, sino también el completo
conocimiento del material utilizado, fungible y farmacolodgico, y sobre todo la fisiopatologia
de las enfermedades que se tratan en estas unidades. Dentro de estos conocimientos
fisiopatoldgicos incorporamos el conocer los limites de las constantes vitales que
generalmente estdn monitorizadas, entre las mdas importantes nos encontramos las

constantes electrocardiograficas, hemodinamicas, neuroldgicas y respiratorias [2].

Las alarmas se pueden clasificar en cuatro grupos dependiendo de su origen
patolégico y guardan relacién con el conocimiento de las constantes mencionadas en el
parrafo anterior, esto es: alarmas electrocardiograficas, alarmas hemodindmicas, alarmas

neuroldgicas y alarmas respiratorias.

En este trabajo, las alarmas relevantes que se deben tener en cuenta son las alarmas

electrocardiograficas, ya que son las que se producen debido a arritmias cardiacas.

3.4.1. ALARMAS ELECTROCARDIOGRAFICAS

Las alarmas electrocardiograficas proceden de un fallo o anomalia de la actividad cardiaca
(arritmia), que puede ser detectada a través de su monitorizacién. En los ultimos 40 afios, el
ECG se ha convertido en una monitorizaciéon fundamental para valorar la actividad fisiolégica
normal del corazdén, asi como su patologia. A continuacién, se detallan las arritmias cardiacas

como causa de este tipo de alarmas.
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3.4.1.1. ARRITMIAS CARDIACAS

Los latidos del corazén ocurren como consecuencia de unos impulsos eléctricos que hacen
que las auriculas y los ventriculos se contraigan de forma adecuada, sincrdnica y ritmica. La

frecuencia cardiaca oscila normalmente entre 60 y 100 latidos por minuto (Ipm) [25].

Toda irregularidad en el ritmo natural del corazén se denomina arritmia. Por lo
general, se pueden sentir latidos irregulares o palpitaciones en algin momento de la vida, y
estas palpitaciones leves e infrecuentes son inofensivas. Sin embargo, un pequefio porcentaje

de la poblacion sufre de arritmias recurrentes y precisan atencion médica [26].

Las arritmias pueden dividirse en dos categorias segiin su origen: ventriculares y
supraventiculares. Las arritmias ventriculares se producen en las dos cavidades inferiores del
corazén, denominadas ventriculos. Las arritmias supraventriculares se producen en las
estructuras que se encuentran encima de los ventriculos, principalmente las auriculas, que
son las dos cavidades superiores del corazéon. En la figura 3.1 se pueden observar las

localizaciones de los ventriculos y las auriculas en el corazon.

Nédulo sinoauricular

(SA)

Noédulo auriculoventricular
(AV)

AD = Auricula derecha
VD = Ventriculo derecho
Al = Auricula izquierda
VI = Ventriculo izquierdo

Figura 3.1. Representacion del corazodn, indicando la localizacion de los ventriculos y

las auriculas.

Las arritmias también pueden clasificarse segun su frecuencia cardiaca. En general, un
ser humano en reposo mantiene una frecuencia cardiaca de entre 60 y 100 latidos por minuto
(Ipm). Se considera bradicardia cuando la velocidad de los latidos es inferior a los 60 lpm,
mientras que se denomina taquicardia cuando supera los 100 lpm. Existe un tercer tipo de

arritmia, la fibrilacién, que aparece cuando se producen latidos rapidos y no coordinados
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debidas a contracciones de fibras musculares cardiacas individuales, este es el tipo mas grave

de arritmia. Por altimo, la ausencia de latidos cardiacos se denomina asistolia.

Las arritmias aparecen pos tres motivos: cuando el impulso eléctrico no se genera
adecuadamente, cuando el impulso eléctrico se origina en un sitio erréneo y/o cuando los
caminos para la conduccién eléctrica estan alterados. Estos motivos pueden aparecer por un
defecto congénito, es decir que nacen con este problema. Algunas enfermedades, entre ellas
ciertos tipos de enfermedades cardiacas, la presion arterial alta y la hemocromatosis
(acumulacién de hierro en el organismo), pueden contribuir a las arritmias. Ademas, el estrés,
la cafeina, el tabaco, el alcohol y algunos medicamente de venta libre para la tos y los catarros

pueden afectar al ritmo natural de los latidos del corazén.

En el algoritmo de reduccién de falsas alarmas se consideraran los siguientes tipos

especificos de arritmias:

e Asistolia (figura 3.2): Es una detencion de las contracciones cardiacas, particularmente
de las contracciones ventriculares, permaneciendo el corazén inmévil en diastole. Esta
forma de paro cardiaco se opone a la originada por el cese de los latidos por fibrilacion
ventricular. Se considera asistolia cuando un intervalo entre QRS consecutivos es al

menos de 4 segundos.

Figura 3.2. Forma de onda del ECG con Asistolia.

e Taquicardia extrema (figura 3.3): Se caracteriza por un incremento exagerado en la
frecuencia cardiaca provocando una contraccidén de los ventriculos tan rapida que no
alcanzan a quedar llenos de sangre en cada ciclo cardiaco lo cual produce shock y
eventualmente la muerte [27]. Se considera taquicardia extrema cuando la frecuencia

cardiaca es mayor a 150 pulsaciones por minuto.
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Normal EKG

AAMAAAMNAANAAAAAAAAAANA

Tachycardia EKG

Figura 3.3. Comparacion entre formas de onda de la ECG cuando existe Taquicardia y
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cuando actia con normalidad.

Bradicardia extrema (figura 3.4).: Se da cuando la frecuencia cardiaca disminuye
exageradamente de forma que el volumen eyectado por el corazén sea normal pero con
los latidos tan espaciados la cantidad que llega a los tejidos no es suficiente para
oxigenarlos. También puede provocar shock y muerte. Esta situacién se manifiesta con un
mal funcionamiento del nédulo sinusal. Se considera bradicardia extrema cuando la

frecuencia cardiaca es inferior a 40 pulsaciones por minuto.

T DHYTHM STRTE L
Pl S0 mm// sec; 142 lem/mi.

Figura 3.4. Forma de onda del ECG con Bradicardia Extrema.

Taquicardia ventricular (figura 3.5): Es una taquicardia que se origina en las camaras
inferiores (ventriculos). Por lo general, en este tipo de taquicardia la forma de onda se
presenta anormalmente redondeada. Se considera taquicardia ventricular cuando el
ritmo ventricular es mayor a 100 pulsaciones por minuto y su forma de onda resulta

vistosa y redondeada debido al sobreesfuerzo que el corazén lleva a cabo.
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Figura 3.5. Forma de onda del ECG con Taquicardia Ventricular.

e Fibrilacion ventricular (figura 3.6): Directamente relacionada con la insuficiencia
cardiaca, se trata de un temblor o aleteo que puede producir eventos inesperados como
embolias graves o ictus cerebral, también puede producir en algunos casos fatiga
extrema. Se considera fibrilacién ventricular cuando el ECG se muestra como una onda

fibrilatoria (irregular) durante al menos 4 segundos consecutivos.

S MR At N AR A AR 1

Figura 3.6. Forma del ECG con Fibrilacion Ventricular.

3.4.1.2. MENSAJES DE ALARMAS ELECTROCARDIOGRAFICAS

Los mensajes de alarmas electrocardiograficas se clasifican por orden de gravedad:

» Alarmas rojas
Las alarmas rojas se manifiestan con un tono que se repite cada segundo y luces

intermitentes. Son de prioridad maxima y aparecen con tres asteriscos en el monitor.

Sus causas son problemas graves en el funcionamiento de la actividad cardiaca:

Asistolia

Fibrilacion

Taquicardia Ventricular

Taquicardia Extrema
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e Bradicardia Extrema

» Alarmas amarillas
Las alarmas amarillas se manifiestan con un tono breve que se repite cada segundo y luces

intermitentes. Las alarmas amarillas van asociadas a los limites de alarmas preconfigurados.
Sus causas son:

e Frecuencia cardiaca sobrepasa el umbral superior o es inferior al umbral inferior.

e Frecuencia cardiaca irregular (ritmo constantemente irregular, intervalos R-R
irregulares).

e Taquicardia Ventricular no sostenida.

e Malfuncionamiento del marcapasos.

e Pausa (ningtn latido detectado durante 1,75 segundos)

e Otros problemas cardiacos que no son graves pero requieren atencion médica.

* Mensajes de INOP

Los mensajes de INOP aparecen cuando el monitor no puede medir o procesar las sefiales
correctamente. Esto se debe a problemas con el equipo o el paciente. Se requiere primero
comprobar el estado del paciente. Estos mensajes se manifiestan con un pitido que se repite

cada 2 segundos.

3.5. LOS PROBLEMAS DE LAS ALARMAS

El entorno de la UCI estd formado por personal clinico muy ocupado, a cargo de varios
pacientes a la vez, y de un gran nimero de variables medidas por varios dispositivos para
conocer el estado de cada paciente [6]. En teoria, la mejor monitorizacién ha sido siempre la
vigilancia, pero los humanos no pueden mantener la atencién largo rato en situaciones poco
activas, como si se tratara de conducir por una autopista solitaria. Sin embargo, los humanos

tienen un sexto sentido que, siempre presente, supera a cualquier monitor.
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Las alarmas de monitorizacién surgen como un intento por abordar el problema de la
vigilancia, midiendo variables del paciente y, en el mejor de los casos, usando las tendencias
para dar alertas de una misma sefial (por ejemplo, en detecciéon de arritmias). Podemos
preguntarnos si necesitamos mas monitorizacién de sefiales individuales o una mejor
integraciéon de las medidas existentes para producir alarmas mads inteligentes y fiables.

Nuestro sistema se decanta por lo segundo.

Las falsas alarmas son un gran problema. Los estudios indican que de un 40 al 75 %
de todas las alarmas son falsas, y pueden llegar hasta al 95% para algunos tipos de alarmas.
Existen dos razones principales para la elevada tasa de falsas alarmas. Una es que la
informacidn fisiolégica puede ser severamente corrompida por artefactos, ruido o pérdida de
deteccidn de la sefial. La otra razén es que se siguen usando algoritmos de alarmas invariados

y umbrales numéricos simples en los monitores clinicos de cabecera actuales [28].

Las alarmas sin sentido son mas de una molestia (alarmas cada 4.5 - 18 minutos),
provocan que el modo normal de operacién sea con alarmas apagadas. El problema de las
"alarmas molestas" crece cuando las nuevas tecnologias de medida traen nuevos monitores,

cada uno con su propia alarma [6].

La solucion consiste, entonces, en una implementacion de alarmas inteligentes usando
técnicas de inteligencia artificial, factores humanos para disefio ergonémico, y desarrollo de

nuevos procedimientos para modelar y medir los mecanismos fisiolégicos.

Podemos considerar el proceso de generar alarmas dividido en tres tareas: medicion
por sensores, procesamiento de sefial, y presentacion de alarmas. Este trabajo estd enfocado

a la mejora de la segunda tarea.

En el procesamiento de la sefial, los criterios de alarma deben ser dinamicos:
dependientes del paciente, del procedimiento y del tiempo, y deben disefiarse para acomodar
facilmente nuevas variables medidas. Por ejemplo, la frecuencia cardiaca es una variable
tradicional derivada de la forma de onda de ECG. Sin embargo, nuevas variables medidas
suelen ser evaluadas por su valor solitario. Se han empleado varias estrategias para lidiar con
el problema de las falsas alarmas. No obstante, muchas de estos estudios usan un nimero

muy limitado de alarmas y pacientes [28].
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4. SISTEMAS DE DETECCION DE LA QRS EN EL ECG

Existe un gran numero de algoritmos propuestos para la deteccién del complejo QRS, con
diversas caracteristicas de funcionamiento y comportamiento respecto del ruido [29]. Los

mas usuales pueden clasificarse en:

e Métodos sintacticos: Se basan en la aplicacién de reglas sintacticas sobre la sefial.
Dichas reglas se definen a partir de la morfologia y secuencia de aparicién de las ondas

del ECG, extrayendo asi un patrén de la sefial a detectar.

e Métodos no sintacticos: Se basan en un preprocesado de la sefial, que elimina ruido y
destaca las caracteristicas de interés, posteriormente se aplica una regla de decisiéon que
comprueba la presencia de un QRS valido. Dicha regla de decisiéon se suele basar en
umbrales (adaptativos o no). Los métodos no sintacticos se utilizan con mayor frecuencia
que los sintacticos debidos a su mayor velocidad de calculo, que los hace mas idéneos

para deteccion en tiempo real.

Los distintos procedimientos que se pueden utilizar para la deteccién del complejo
QRS presentan unas prestaciones superiores a los demas considerando todos los tipos
posibles de ruido. Asi, los algoritmos basados, en la amplitud tendran peores prestaciones
cuando el ruido superpuesto produzca variaciones de la misma, como pueden ser las
oscilaciones de la linea basal. Sin embargo son mas inmunes a ruidos como el EMG, que los
algoritmos basados en filtros digitales convencionales que no pueden eliminarlo ya que hay
un solapamiento entre espectros. La utilizaciéon de un procedimiento de determinacién u otro
vendra dado en funcién del tipo de ruido dominante en el ECG, y la complejidad del mismo,

que redundara en el tiempo de computacion.

Ademas del ruido, otro factor que influye en la precision del detector es la frecuencia
de muestreo. Un valor bajo de la misma produce incertidumbre en la estimacién del pico de la
onda R, lo que altera de forma importante el espectro de la serie. El rango 6ptimo esta en
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250-500 Hz o superior. En caso de utilizar frecuencias menores (siempre =2 100Hz), se debera
utilizar un algoritmo de interpolacién (el estdndar recomienda interpolacion parabdlica). A

continuacion se analizaran algunas técnicas de deteccion de QRS.

4..1. ALGORITMOS BASADOS EN FILTRADO DIGITAL

El filtrado digital se utiliza en la fase de preprocesado del detector como funcién de
transferencia que actda sobre una zona del espectro de la sefial atenuandola o amplificAndola.
Para ello, se requiere un conocimiento previo del contenido frecuencial de la seiial. El1 ECG
contiene, ademds del complejo QRS y las ondas P y T, interferencia de red, EMG, artefactos
debidos al movimiento de los electrodos y al potencial de contacto de éstos con la piel, junto a

otras posibles interferencias del entorno (equipo de cirugia, etc.).

El espectro promedio del ECG se muestra en la figura 4.1.

0.8
QRS complex

Motion
artifact

0.6

0.4

Relative power

0.2

P-T
waves

0.0
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Frequency (Hz)
Figura 4.1. Espectro de potencias relativo del ECG

En la figura anterior se muestra el espectro de potencias relativo del QRS, P, T, EMG y
artefactos de movimiento basado en un promediado de 150 pulsos. La figura 4.2 muestra el
efecto del filtrado paso-banda sobre pulsos normales de ECG y contracciones ventriculares
prematuras (PVC). El filtro atenua las ondas P y T, permitiendo aplicar un umbral de decision
para la deteccion de QRS. No obstante, pulsos anémalos como los PVC, con caracteristicas
frecuenciales similares a los QRS normales, serian detectados por el algoritmo, y es necesario
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aplicar criterios de decisidon adicionales para evitarlo (que es precisamente el propésito que

se plantea en el trabajo).
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Figura 4.2. Efecto del filtrado paso-banda sobre pulsos normales ECG y PVC

A partir de la informacion espectral, hay que disefar un filtro que produzca la maxima

relacion sefial-ruido (SNR) para el QRS. En este caso, el maximo valor de SNR corresponde a

un filtrado paso-banda con una frecuencia central de 17 Hz. El valor de la Q (factor de

calidad) del filtro determina la transferencia de la sefial de interés a través del mismo. Un

valor de Q demasiado alto produciria una respuesta con oscilaciones importantes, por lo que

una Q de 3 proporciona una buena solucion en este caso.

4.2. ALGORITMOS BASADOS EN AMPLITUD Y DERIVADAS

Los tramos del ECG que presentan una derivada mayor se corresponden con los de maxima

pendiente de la sefial, que son los que forman la onda R. Por ello, la aplicacién de umbrales de

decision sobre la derivada de la sefnal puede determinar la presencia de complejos QRS. Para

aumentar la selectividad del algoritmo se pueden aplicar condiciones sobre la amplitud, ya

31



ULPGC ESCUELA DE INGENIERIA DE TELECOMUNICACION Y ELECTRONICA

que la onda R es también la de mayor amplitud en ECG normales. La derivada segunda de una
sefial proporciona informacion de las variaciones de la pendiente, por lo que también se ha

aplicado en algunos casos.

El hecho de aplicar umbrales sobre la amplitud de la sefial, implica la necesidad de
eliminar previamente las oscilaciones de la linea base (o nivel de referencia del registro). La
principal contribucién al desplazamiento del nivel basal es la tensién adicional generada por
la interfaz entre el cuerpo y los electrodos de adquisicion. El rango del mismo oscila entre los
50 mV hasta algunos voltios, dependiendo del tipo de electrodo utilizado. En 1931, Wilson
definio el nivel basal del ECG como "el potencial en un instante en el que el corazén no produce
corrientes eléctricas, un potencial que para nuestros propdsitos puede ser considerado como
cero". Segun esto, el nivel de referencia (punto isoeléctrico) estara entre el final delaonda Ty
el principio de la P. La respiracion tiene el efecto de modular en amplitud la sefial cardiaca,

produciendo también oscilaciones en la linea basal.

En consecuencia, el primer paso para la determinacion del QRS sera eliminar esta
oscilacion o bien implementar un algoritmo de detecciéon inmune a la misma. Existen

diferentes métodos para estabilizar estas oscilaciones:

e Filtrado pasa-alto: elimina oscilaciones de baja frecuencia, mediante la utilizacién de un
filtro pasa-alto con frecuencia inferior de corte igual a la minima de la banda pasante de la

sefial (0.05 Hz para el ECG).

e Filtrado pasa-bajo: obtiene la oscilacién de baja frecuencia mediante un filtro pasa-bajo
con igual frecuencia de corte que en el caso anterior y la resta de la sefial. La diferencia

entre la sefial original y la obtenida con el filtrado nos da la sefial sin oscilaciones basales.

e Interpolaciéon: Se determina un polinomio interpolador, (que puede ser parabdlico,
cubico, etc. ) entre puntos isoeléctricos del ECG, obteniendo asi una estimacion de la
oscilacion basal. Al igual que en el caso anterior la diferencia entre esta estimacién y la
sefial nos dara un ECG sin oscilaciones. Para aplicar este método, es necesario hallar en
primer lugar los puntos isoeléctricos, por lo que tenemos un problema recursivo ya que

queremos eliminar las oscilaciones de la linea base para fijar la posicion de la onda R sin
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error, pero para la determinacion de estos puntos hemos de hallar en primer lugar esta
onda. Ademas, si no estimamos la posiciéon de estos puntos con suficiente precisién, al
substraer la seiial interpolada de la del ECG obtendremos como resultado una distorsion

de la seiial.

e Filtrado adaptativo: La utilizacién de un filtro adaptativo con un solo coeficiente, cuya
entrada de referencia es un nivel constante de valor unidad, presenta un comportamiento

de filtrado pasa-alto con frecuencia de corte (F.) dada por:

Fe = uFp/m

siendo Fr, 1a frecuencia de muestreo y p la constante de adaptacién.

En la figura 4.3 se muestra un ejemplo de la eliminacién de oscilacién basal con los
métodos comentados. Puede observarse una deformacidn de la sefial para algunos de
ellos, lo que limita su utilizacién en determinadas aplicaciones. El efecto de una eleccion
incorrecta del orden del polinomio interpolador puede verse en el caso de interpolacion

lineal, en el que no se consigue eliminar correctamente la oscilacion basal:

ECG ECG filrado pasa-alto
2000 2000
0 0
2000 2000
0 5 10 0 5 10
ECG filtrado pasa-bajo ECG interpalacidn lineal
2000 2000
0 0
-2000 -2000
0 5 10 0 5 10
ECG interpolacion por splines ECG filtrado adaptativo
2000 2000
0] 0]
-2000 -2000
0 5 10 0 5 10
t(seq) t(seqg)

Figura 4.3. Eliminacion de la oscilacion basal utilizando diferentes métodos
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4.3. METODO DE PAN Y TOMPKINS

Los métodos para detectar el QRS mas aplicados son los no-sintacticos, y de entre ellos el

método de Pan y Tompkins (o Pan-Tompkins). En este caso, la deteccion del QRS se basa en el

andlisis de amplitud, pendiente y anchura de los complejos QRS. El método presenta el

diagrama de bloques representado en la figura 4.4.

ECG -
» Filtrada i~ Filtrado i~ Derivador Y [[]° > Promediador >

Pasa-bajo | Pasa-alta

DET

Figura 4.4. Diagrama de bloques del algoritmo de Pan y Tompkins

Las etapas del mismo son:

34

Filtrado pasa-banda: compuesto por un pasa-alto y pasa-bajo en cascada, que atenua las
bajas frecuencias caracteristicas de las ondas P y T, asi como de las oscilaciones basales, y

también atenta las frecuencias altas del EMG y la interferencia de red.

Derivacion: destaca las pendientes rapidas de la sefal, que coinciden en el caso del

ECG con el QRS.

Transformacién no lineal: eleva al cuadrado la senal, convirtiéndola en positiva antes de

la integracidn, y acentuando también las frecuencias altas, que corresponden al QRS.

Promediacién: puesto que complejos anormales con amplitudes y pendientes iguales o
mayores que los QRS, como es el caso de los PVC, pueden ser detectados como QRS
normales, se utiliza un promediador de ventana modvil para obtener la duracién del
complejo detectado, ya que los PVC suelen presentar duraciones mayores que los QRS

normales.
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La ecuacion del promediador viene dada por:

y(n) = [x(n — (N=1)) + x(n — (N=2)) +...+x(n)] /N

Donde N es el nimero de muestras de la ventana. La anchura de la ventana debe tomarse
de manera que contenga los complejos QRS normales o anémalos, sin llegar a incluir la

onda T. El algoritmo fija este valor en 150 ms.

Se definen dos tipos de umbrales, que permiten diferenciar si la detecciéon
corresponde a un QRS o a ruido (onda T, EMG, etc.). Cada vez que se detecta un QRS o ruido,
los correspondientes umbrales se actualizan con el nuevo valor, por lo que el algoritmo se

adapta a los cambios del ECG para cada paciente en particular.

Ademas, si se produce un fallo de deteccion (un QRS no es detectado porque el umbral
en ese instante es demasiado alto), el algoritmo implementa una técnica de “bisqueda atras”.
Para ello, se debe mantener informacién de la separacién normal entre pulsos consecutivos y,
si se supera ésta, se vuelve a analizar el tramo anterior con un umbral menor. El algoritmo
utiliza un histoérico del valor promedio de los ultimos 8 intervalos RR normales, y cada vez
que se detecta un nuevo QRS se compara el dltimo RR con el promedio. Si esta dentro de

rango, se actualiza el promedio. Si esta fuera de rango, se activa la busqueda atras.
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5. ALGORITMO DE DETECCION ROBUSTA DE LOS LATIDOS DEL

CORAZON

En este capitulo, se detallara el proceso de implementacién de un algoritmo de deteccion

robusta de los latidos del corazén en el entorno de MATLAB.

5.1. INTRODUCCION

El detector QRS que se usa generalmente en la UCI para la deteccién de latidos en un ECG
funciona eficientemente cuando la sefial es estable. Sin embargo, presenta varios problemas
cuando se encuentra con entornos adversos como falta de calidad de la sefial o ruido
procedente del exterior. Por este motivo, se implementara un algoritmo que mejore este
sistema de deteccion utilizando otras sefiales fisiologicas relacionadas con la actividad

cardiaca, en este caso, la sefial ABP.

El algoritmo a implementar tendra como pardmetro de entrada la ubicacién del
fichero donde estan ubicadas las sefiales multiparamétricas de un paciente especifico, el
algoritmo debera crear un fichero de anotaciones con las ubicaciones de los latidos cardiacos
detectados. Este fichero se creard con una funcion de un paquete de herramientas
proporcionado por Physionet llamado WFDB (WaveForm DataBase) ToolBox a partir del

vector de muestras con las localizaciones de los latidos cardiacos.

En este capitulo, se explicara detalladamente el algoritmo implementado que mejora

la deteccidn de latidos de un detector QRS sobre el ECG usando la ABP.

5.2. MATERIALES

PhysioNet cuenta con una enorme base de datos donde se incluyen datos clinicos, una libreria

con tutoriales, guias de referencia, desafios y publicaciones, desarrollos colaborativos de
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informacién y software y herramientas en forma de software para la exploracion y analisis de

sefiales clinicas.

En concreto, los dos ultimos desafios publicados por PhysioNet serdn nuestra
principal referencia a lo largo de este trabajo: "Deteccidn robusta de los Latidos del corazén
en Datos Multimodales" y "Reduccion de las Falsas Alarmas de Arritmia en la UCI". Estos
retos tienen como objetivo acelerar el desarrollo de herramientas de investigacion de co6digo
abierto que puedan analizar de forma fiable, eficiente y automatica los datos haciendo uso de

las senales fisiologicas asociadas a cada paciente.

El recurso PhysioNet cuenta con un gran archivo en crecimiento de grabaciones
digitales bien caracterizados de sefales fisiol6gicas y datos relacionados para su uso por la
comunidad de investigaciéon biomédica [30]. El llamado ‘PhysioBank’ incluye actualmente
bases de datos de miltiples parametros cardiopulmonares, neuronales, y otras sefiales
biomédicas de sujetos sanos y pacientes con una variedad de condiciones con importantes
implicaciones para la salud publica, incluyendo la muerte subita cardiaca, insuficiencia
cardiaca congestiva, epilepsia, apnea del suefio y envejecimiento. Estos datos estan

disponibles bajo dominio publico.

Para implementar el algoritmo se usard una base procedente de un desafio publicado
por PhysioNet llamado ‘Deteccion robusta de los Latidos del corazén en Datos Multimodales’,
que consta de 100 extractos de 10 minutos de grabaciones multiparamétricas de humanos
adultos, tanto pacientes con una amplia gama de problemas como voluntarios sanos. Cada
registro contiene de cuatro a ocho sefiales, la primera es la sefial ECG, y las otras son una
variedad de sefiales fisiologicas registradas simultaneamente, que pueden ser utiles para la
deteccion robusta de latidos. Las sefiales se han digitalizado con tasas de entre 120 y 1000
muestras por segundo, en cualquier registro dado, sin embargo, todas las sefiales se

muestrean a la misma frecuencia fija de 250 Hz.

Muchos de estos registros se pueden procesar sin errores utilizando un simple
detector QRS que acttie sobre el ECG, pero otros plantean serias dificultades a menos que se
haga un buen uso de la informaciéon disponible en el resto de las sefiales. También se
encuentra un conjunto de anotaciones con los latidos referenciados, extraidos por expertos

mediante la observacion de las ubicaciones de los complejos QRS de la sefial ECG.
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Una vez organizada la base de datos en sus correspondientes ficheros, se usaran las
herramientas WFDB para llevar la informacién de las senales al entorno de MATLAB, donde
se implementara el algoritmo. Por cada paciente, se creard una matriz que contiene las
sefales pertenecientes a dicho paciente y una estructura ("struct") con toda la informacion
relativa a las sefiales y al paciente. La matriz tiene tantas filas como sefiales registradas de ese
paciente, de forma que cada fila representa una senal fisiolégica especifica, estas sefiales

estan sincronizadas entre si y pertenecen al mismo intervalo de tiempo.

La estructura contiene una descripcién detallada acerca de las senales que se

encuentran la matriz, por ejemplo:

e Numero de muestras en la grabacion.
e Duracion de la grabacidn.

e Nombre de la grabacion.

e Indice de la grabacién.

e Descripcion de la sefial.

e Frecuencia de muestreo.

e Nombre de archivo

e Tiempo de inicio

e Resolucién de bit de la sefial

e Valor fisico para 0 ADC

e Nivel fisico de cero de la sefial

e Unidades clinicas

En la figura 5.1 se muestra un fragmento de un conjunto de sefales procedentes de un mismo

intervalo de tiempo que pertenece a un paciente de esta base de datos:
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Figura 5.1. Muestra de la base de datos utilizada para la detecciéon de latidos cardiacos.

5.3.METODOS

Antes de comenzar con la implementacion del algoritmo, se debe mencionar que se usaran
varias funciones procedentes de las herramientas 'WFDB ToolBox' La informacién de este
paquete se encuentra ubicada en una carpeta llamada 'mcode’ que contiene todas sus
funciones a utilizar en MATLAB. Por tanto, como usaremos algunas de estas funciones, se
debera anadir esta carpeta al entorno de MATLAB antes de la ejecucion del algoritmo para

que pueda ejecutarse:

e Una vez en MATLAB, acceder al directorio donde se ubica la carpeta 'mcode’ en la

carpeta de trabajo de MATLAB, 'Current Folder".
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2

e Seleccionar 'mcode’ con el botén secundario y elegir h

la opcion ‘Add to Path -> Selected Folder and Recopilacion de
Subfolders'. |nformaC|on~a partir
de las sefales

Adicionalmente, a medida que se detallan los pasos

implementados en el algoritmo se mostraran figuras que los

representen. Las figuras mostradas en este capitulo

N
pertenecen al paciente 112 de la base de datos.
Procesado de la
El algoritmo presenta el diagrama de funciones informacion
mostrado en la figura 5.2. Para implementarlo, se comienza >,
usando el detector de instantes R para ECG que se incorpora
dentro de las herramientas que nos proporciona Physionet
- ™

'WFDB ToolBox'. Para ello, primero se genera un archivo de
anotaciones en formato WFDB (que contiene el vector de Creacidn de archivo
latidos detectados) usando la funcién "gqrs" y seguidamente de salida

se lee el archivo para obtener el vector en el entorno de

MATLAB usando la funcion WFDB "rdann", este vector se
Figura 5.2 Diagrama de

Funciones del algoritmo de

deteccion robusta de latidos
Por otro lado, también se ejecuta una funcién del

llamara ‘tms_ecg’ o 'tms_final’.

WFDB que accede al archivo de anotaciones generado anteriormente y devuelve como salida
un vector RR con los intervalos de tiempo entre los instantes R consecutivos, este vector se

llama ‘rr_ecg’.

El vector de instantes R que se consigue es el que se toma como el vector de instantes

R final, sobre el cual se van realizando las modificaciones (figura 5.3).
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Figura 5.3. Intervalo de una ECG con etiquetas de instantes R detectadas usando WFDB

ToolBox

En una primera inspeccion, se puede contemplar a simple vista que en los momentos

de alta estabilidad, la funcién ofrece grandes prestaciones. Notese que los puntos detectados

no pertenecen exactamente

subida, esto no resulta un

a los instantes R o picos del ECG, sino al inicio de la pendiente de

problema ya que la informacién relevante que se busca es el

retardo entre patrones cardiacos consecutivos para hallar la frecuencia cardiaca. Los

problemas de deteccion surgen cuando llegan las zonas inestables (figura 5.4).
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Figura 5.4. Intervalo inestable de una ECG con etiquetas de latidos cardiacos

detectadas usando WFDB ToolBox.
En estas zonas, el algoritmo de deteccion falla visiblemente, por lo tanto, el objetivo
sera detectarlas y acudir a otras sefiales para conseguir una mejora en la deteccién de

instantes R. Definase una zona inestable como aquella zona donde la sefial no presenta un

comportamiento periddico natural debido a una arritmia cardiaca o a la presencia de ruido en

la sefial.

Para detectar estas

zonas inestables, se ha optado por utilizar precisamente los

latidos detectados anteriormente. Cuando el algoritmo detecta dos latidos consecutivos que
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se encuentran anormalmente separados o juntos en el tiempo, nos encontramos en una zona
inestable. Por tanto, se empezara utilizando el vector que recoge el tiempo entre los instantes

R o latidos consecutivos, el vector RR.

A continuacidn, definimos dos umbrales de tiempo como una fraccién de la media del vector

RR (RRmean), seleccionados siguiendo un método heuristico:

e RRumin: Intervalo de tiempo minimo entre dos instantes R consecutivos.

RRpin = 055 RR0an

e  RRmax: Intervalo de tiempo maximo entre dos instantes R consecutivos.

RRmax = 1.75 * RRmean

Cualquier valor dentro del vector RR que sea inferior a RRmin 0 superior a RRmax sera
registrado en un nuevo vector de irregularidades, 'virreg' Este vector contendra, por tanto,
aquellos instantes R detectados (verdaderos o erréneos) dentro de las zonas inestables. Si
tras la busqueda el vector de irregularidades queda vacio, significara que la sefal es
completamente estable, y no hara falta acudir a ninguna sefial adicional, y por tanto, el vector
de salida sera el de instantes R (‘tms_final’) creado con la funcidn de deteccidn de instantes R

del WFDB.

La figura 5.5 muestra un ejemplo de una ECG completa con los valores de instantes R

registrados en zonas irregularidades.
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Figura 5.5. ECG con etiquetas de valores registrados de instantes R en zonas

irregulares.

En el caso de que el vector de irregularidades no esté vacio (en este caso, el pardmetro

de salida sera el propio vector del detector QRS sobre el ECG, ya que no se han encontrado

zonas inestables), se debe acudir a la ABP para relacionar sus instantes de inicio de sistole (el

6n) con los instantes R del ECG. Para ello, se

instante donde comienza la subida de presi

que detecta estos valores en la ABP (figura
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Una vez se tengan los dos vectores, el de instantes R del ECG y el de inicio de sistole de
la ABP, se debe hallar el retardo medio entre estos valores (en el capitulo de relaciones entre
las sefiales fisioldgicas cardiacas definimos como PTTagp al retardo entre el pico del ECG y de
la ABP perteneciente al mismo ciclo cardiaco, en este caso, técnicamente no se calcula este
retardo, pero el valor medio de PTTagp y del retardo que se procede a calcular se consideran

razonablemente iguales).

Sabiendo que el PTT tiene una duraciéon aproximada de 200 ms en el ser humano,
relacionamos los retardos entre los instantes R y los instantes de inicio de sistoles de la ABP
que tengan un retardo aproximado de 200ms. Asf{, de la misma forma que para detectar zonas
inestables, registraremos en un vector de PTT aquellos retardos que se mantengan cerca de

los 200 ms utilizando dos umbrales de retardo minimo y maximo.

Estos umbrales se definen como:

PTTpin = 0.65 % PTTean

PTT,ux = 1.35 % PTTmean

Donde PTTmean equivale en el tiempo a 200 ms, que se traduce en muestras como la
frecuencia de muestreo dividido entre cinco. Estos valores umbrales se han seleccionado
siguiendo un método heuristico.

Para evitar un exceso de carga computacional, se decide realizar este proceso
Unicamente con las 100 primeras muestras de cada vector. Finalmente, se obtiene un vector
con todos aquellos retardos cercanos a los 200 ms, y por tanto, definimos la PTT como la

media de los valores de este vector.
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Figura 5.7. Ejemplo de Vector de PTT

En la figura 5.7 se puede ver cémo resulta el vector de PTT de forma general, por lo
tanto, en este caso, la media del PTT es de 54 muestras, que equivale a 270 ms. El valor PTT

se utilizara posteriormente.

Por ultimo lugar, se remueven aquellos instantes R detectados en zonas irregulares y
se reemplazaran por los instantes de inicio de sistole de la ABP, al que se le restaran el

retardo PTT calculado anteriormente.

Para remover los valores de las zonas inestables del vector de instantes R, buscamos
los valores que coinciden entre este vector y el vector de irregularidades. En esos casos se
eliminan los valores coincidentes y se concatena con los valores restantes utilizando la

funcion 'vertcat'.

Para que no queden valores de instantes R dentro de zonas irregulares antes de
eliminar aquellas muestras coincidentes, se comprueba si la siguiente muestra del vector de
irregularidades se encuentra antes que tres veces el tiempo entre tres instantes consecutivos
medios. En caso afirmativo, se van marcando los indices de las posiciones inferior y superior
para las muestras que se quieren eliminar. De este modo se consiguen eliminar todos los
instantes que existen en las zonas irregulares (ya que algunos no fueron recogidos por el
vector de irregularidades). El vector provisional de instantes R queda representado en la

figura 5.8.
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Figura 5.8. ECG con etiquetas de los instantes R s6lo en zonas regulares.

Se puede apreciar como en las zonas inestables el vector no recoge ningtn latido. Si el
paso anterior se hubiera obviado, estas zonas inestables tendrian algun valor suelto, que no

fue recogido por el vector de irregularidades inicial, dificultando nuestros siguientes pasos.

Finalmente, queda completar las zonas irregulares con los instantes generados a
partir del vector de pulsos detectados a partir de la ABP, al que se le restara el retardo PTT
hallado anteriormente. Para ello, se empieza generando un nuevo vector con los instantes de

la ABP menos el retardo PTT, el vector 'tms_bptoecg'.

Para conocer en que posiciones temporales se localizan los instantes, se ejecuta un
bucle para recorrer todas las posiciones del vector provisional de instantes R y se comprueba
si la siguiente muestra supera 1.8 veces la media de tiempo entre dos instantes R
consecutivos (esto es, la media del vector RR, calculada anteriormente). En caso afirmativo,
nos encontramos en una zona irregular y se afiade un nuevo instante del vector 'tms_bptoecg’

que previamente hemos generado.

47



ULPGC ESCUELA DE INGENIERIA DE TELECOMUNICACION Y ELECTRONICA

Para anadir una muestra en el instante adecuado, simplemente se busca el valor mas
cercano a la muestra de la posiciéon que estamos buscando. Este valor se consigue usando la
funcién 'min' de MATLAB entre la resta de la muestra mencionada con el vector ‘tms_bptoecg’,

que como resultado nos da el valor minimo y la posicién donde se encuentra.

Ya solo queda incluir esta muestra en el vector concatenando nuevamente con la
funcion 'vertcat'. A continuacion se presenta una figura de una zona irregular del ECG junto

con las etiquetas de este vector final, que se toma como parametro de salida:

Figura 5.9. Intervalo irregular de una ECG con etiquetas de instantes R detectados por

el algoritmo implementado

En la figura 5.9, se puede ver como todos los instantes detectados se encuentran
proximos al instante R (los mayores picos de cada latido, y por tanto, da lugar a una mejora
de precision en aquellos parametros que provienen de los latidos cardiacos, por ejemplo, la

frecuencia cardiaca.

5.4.RESULTADOS

Para la obtencién de resultados, se ha implementado un algoritmo de puntuacién que
relaciona las anotaciones de los latidos correctos, extraidos por expertos, con las anotaciones
generadas por este algoritmo, dando como salida un valor de sensibilidad (Se) y el valor
predictivo positivo (+P). Este algoritmo cuenta para cada paciente el nimero de latidos
correctamente detectados (true positives, o TP), los latidos no detectados (false negatives, o
FN) y las detecciones de latidos falsos (falsos positivos, o FP). La anotacién generada por
nuestro algoritmo debera ser localizada dentro de un intervalo de 150ms de tiempo de la

anotacion de referencia.
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La sensibilidad (Se) es el porcentaje de los latidos detectados positivos frente a los no
detectados y el valor predictivo positivo (+P) es el porcentaje de verdaderos positivos

detectados frente a los falsos positivos, respectivamente:

Se = 100 - TP /(TP + FN)
+P = 100 - TP /(TP + FP)

En dmbitos clinicos, la sensibilidad mide la proporcién de valores que son detectados
correctamente. Por ejemplo, la proporcion de enfermos que son identificados correctamente
por la prueba. El valor predictivo positivo mide la probabilidad de que los valores detectados
por el algoritmo sean realmente correctos. Por ejemplo, la proporcién de individuos con una

prueba positiva padecen la enfermedad.

Los resultados obtenidos se presentan en la tabla 5.1.

Anotaciones Algoritmo de deteccién robusta de Funcién del WFDB de deteccion de
instantes R latidos sobre el ECG
Se (%) 99.50 99.60
+P (%) 99.60 99.01

Tabla 5.1. Resultados obtenidos para el algoritmo de deteccién robusta de latidos
cardiacos.
El algoritmo que se ha implementado ha mejorado los resultados de valor predictivo
positivo respecto a la funcién de deteccion QRS sobre el ECG. Sin embargo, la sensibilidad ha

empeorado ligeramente en este caso.

5.5.DISCUSION

En general, este algoritmo ofrece buenas prestaciones. Los resultados del algoritmo muestran
una mejora del valor predictivo positivo a costa de un pequefio margen de error en la
sensibilidad. El algoritmo es sencillo, y los valores de las umbrales no han sido lo

suficientemente testeados como para dar lugar a unos resultados 6ptimos.

Un aumento en la predictividad y una ligera disminucion en la sensibilidad significa

que, por lo general, se detecta una pequefia menor cantidad de instantes R, pero los que se
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detectan suelen estar mejor ubicados. Consiguiendo una mayor fiabilidad en las zonas

inestables, que es justamente el objetivo que se persigue al implementar este algoritmo.

Estos resultados se deben a que al eliminar los latidos detectados por la funcién WFDB en
las zonas inestables y al reemplazarlos por los latidos extraidos a partir de la ABP se consigue
eliminar la mayoria de los latidos erréneos detectados. La cantidad de latidos reemplazados
son ligeramente inferiores, eliminando asf los latidos falsos redundantes aunque en algunos

casos son colocados en valores temporales erréneos.

Por otro lado, este cddigo no tiene en cuenta los posibles latidos prematuros del corazon,
como el latido prematuro supraventricular (SVPB) y la contracciéon ventricular prematura
(PVC). Estos eventos pueden ser detectados por la funcién gqrs, pero pueden confundirse
como latidos en una zona irregular, dando la posibilidad de que se eliminen y queden como
falsos negativos. Ademas, la sefial BP no sufre cambios cuando estos eventos ocurres, por

tanto, no podemos guiarnos de esta sefial para detectarlos.

El algoritmo depende en gran medida de la actuacién de las funciones gqrs y wabp. Se
puede asumir que aunque la funcién gqrs sea susceptible a falsos positivos debidos a
artefactos, rara vez produce falsos negativos fuera de las zonas inestables. Por tanto, este
algoritmo tiende a perder un latido cardiaco cuando la funcién produce falsos negativos que

no estén en las zonas ruidosas.

En el desafio existen un gran ndmero de algoritmos que buscan estos mismos
objetivos que provienen de los participantes. Sus resultados no pueden ser directamente
comparables con los nuestros debido a que se generan a partir de un algoritmo de
puntuacion diferente (el que proporciona el desafio) y ademas, se usa sobre una base de
datos mas amplia y compleja. Hay que tener en cuenta que el objetivo que se persigue en el
desafio es obtener un cédigo que detecte no solo aquellos latidos naturales, si no aquellos
latidos especiales que puedan aparecer, como latidos prematuros, y diferenciarlos. Los
participantes del desafio han utilizado diversos métodos para ofrecer una deteccién de

latidos cardiacos robusta.

Por ejemplo, el equipo formado por Alistair E.W. Johnson, Joachim Behar, Fernando
Andreotti, Gari D. Clifford y Julien Oster, ganadores del desafio, han optado por mejorar los

detectores que proporciona el desafio (y se han usado en este algoritmo) a través de dos
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enfoques diferentes. Por un lado, se basaron en calcular las medidas de calidad de la sefial
para el ECG y la sefial ABP. Por el otro, usaron una técnica de la segunda fusién se basa en la
regularidad de los intervalos de derivados entre detecciones subsiguientes realizados en el
ECG, ABP, Volumen sistélico y el fotopletismograma. Sus entradas obtuvieron los resultados
de 87.88% y 87.66% respectivamente, que proporcionaron la mayor puntuacién final del

desafio [3].

El equipo formado por Bo Yang, Soo Kng Teo, Bart Hoeben, Christopher Monterola y
Yi Su obtuvieron los segundos mejores resultados en el desafio, sus métodos consisten en una
mejora en la deteccion de latidos a partir de las rutinas gqrs y wabp de WFDB toolbox, al igual
que en el algoritmo de este trabajo. Tras esta deteccidn inicial, identifican zonas limpias de
ruido en las sefales ECG y BP, después, calculan el retraso entre los picos QRS y los picos BP
posteriores en las zonas limpias. Finalmente, detectan latidos cardiacos aberrantes y zonas
donde no hay sefial BP para corregir los ultimos latidos que estén mal detectados o no esté
detectados. Este equipo consiguié una puntuacion de 99.9% de sensibilidad y un 99.96% de
valor predictivo positivo sobre la base de datos usada en el trabajo. Finalmente, sobre la base
de datos final del desafio consiguieron una sensibilidad del 87.8% y un valor predictivo

positivo del 85.15% [9].

En algunos algoritmos donde se usa el valor del retardo PTT, como generalmente se
encuentra en torno a los 200 ms, se usa directamente ese valor, pero hay que destacar que los
pacientes en la UCI a los que se les monitorizan estas sefiales y presentan problemas
cardiacos podrian manifestar un valor fuera del estandar del PTT. Por tanto, se ha
considerado necesaria una busqueda de este valor para una mayor precision en la deteccion.
De hecho, en el caso del paciente 112, cuyas figuras han sido representadas en este capitulo,

el PTT presenta un valor de 270 ms.

El algoritmo de deteccién de latidos cardiacos de este TFG puede ser mejorado
cuando las funciones gqrs y wabp tengan una version perfeccionada disponible. También se
podrian usar otras sefiales fisiolégicas como el electromiograma (EMG) y el
electroencefalograma (EEG), que pueden ser ttiles en la predicciéon de picos QRS cuando las

sefales ECG y BP son ruidosas.
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6. ALGORITMO DE REDUCCION DE FALSAS ALARMAS

En este capitulo, se detallara el proceso de implementacién de un algoritmo de reducciéon de

falsas alarmas en el entorno de MATLAB.

6.1. INTRODUCCION

En los intentos por abordar el problema de la vigilancia, se han desarrollado dispositivos que
miden las variables de paciente y, en el mejor de los casos, usan las tendencias para dar
alertas de una misma sefial (por ejemplo, en detecciéon de arritmias). La tecnologia de los

actuales sistemas de monitorizacion sigue poseyendo varias deficiencias [6].

La gran mayoria de las alarmas cardiacas que aparecen en la UCI son falsas debido a
falta de calidad o presencia de ruido en las sefiales clinicas y a una falta de eficiencia en los
algoritmos de alarmas, dando lugar a una peor eficiencia en el servicio de observacion de
pacientes [5]. En este capitulo se desarrolla un algoritmo que consiga reducir la tasa de falsas
alarmas para tratar de lidiar con este problema. En concreto, se busca un sistema que
maximice la tasa de verdaderos positivos (TPR), es decir, la proporciéon de alarmas
verdaderas correctamente identificadas. Ademas, sera de interés detectar el mayor niimero

posible de alarmas que sean falsas para disminuir la tasa de falsas alarmas (TNR).

Para ello, contaremos con una base de datos donde cada uno de los pacientes presenta
una alarma que aparece debido a una anomalia en la frecuencia cardiaca. Estas alarmas se
definen como verdadera o falsa. La base de datos proporciona varias sefiales clinicas
grabadas durante el intervalo donde transcurre la alarma, generalmente uno o dos canales de

ECG, la sefnal ABP y la sefial PPG.

Inicialmente, la alarma es detectada a partir del ECG, por tanto, para poder
determinar si la alarma es realmente verdadera o falsa, se debera acudir a otra seiial
relacionada, que ha de ser analizada. La informacién que se debe detectar en esta sefal sera

la frecuencia cardiaca para comprobar si es anormal, en cuyo caso la alarma seria verdadera.
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También serd importante comprobar si la calidad de la sefial ABP y de la sefnal PPG es
suficientemente alta como para que puedan proporcionar una estimacién fiable de la

frecuencia cardiaca.

En resumen, el objetivo que se quiere lograr es la implementacién de un algoritmo
que pueda verificar si las alarmas captadas por monitores en la UCI a partir del ECG son
realmente verdaderas. Para ello, se usara la informacién que nos proporcionan otras sefiales
relacionadas a la actividad cardiaca. Si la calidad de estas sefiales supera un cierto umbral y,
ademas, no cumplen las condiciones estimadas de definiciéon de la alarma captada, se puede
considerar la alarma como falsa. De este modo, la tasa de falsas alarmas se reduce,

consiguiendo una mayor eficiencia en la UCI.

6.2. MATERIALES

Se trabajara con una base de datos que proviene del desafio de Physionet ‘Reduccion de las
Falsas Alarmas de Arritmia en la UCI’ y consta de una serie de datos de monitores de cabecera
que conducen a un total de 750 alarmas de arritmias potencialmente mortales, registradas a
partir de tres de las mayores fabricantes de monitores de cuidados intensivos. Los datos
proceden de cuatro hospitales de EE.UU. y Europa, elegidas al azar (y por tanto no
representan necesariamente las verdaderas estadisticas de tasas de falsas alarmas para

cualquier fabricante determinado).

La base de datos se ha dividido en dos subconjuntos de pacientes que se excluyen
mutuamente. Todas las sefiales incluyen una o mas alarmas que tienen por lo menos 5
minutos de separacion entre ellas (por lo general, tienen un tiempo superior). Un equipo de

expertos ha revisado cada alarma y lo ha etiquetado como "verdadera", "falsa" o "imposible de

decir".

Se prevé una alarma aproximadamente a los 5 minutos desde el comienzo de cada
registro. Se debe tener en cuenta que pueden haber eventos arritmicos adicionales en los 5

ultimos minutos que preceden a las alarmas, estos hechos no han sido anotados.
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Todas las sefiales se han remuestreado (utilizando filtros anti-aliasing) a 12 bits, 250
Hz y han pasado por un filtro paso de banda FIR [0,05 a 40 Hz] y se ha aplicado una red de
filtros de corte aplicado para eliminar el ruido. Los marcapasos y otros artefactos de la nariz
pueden estar presentes en el ECG. Los canales pulsatiles pueden ser afectados por artefactos
de movimiento, desconexiones de sensores y otros eventos (tales como niveles de linea o de
coagulacion en el catéter). Cada grabacion contiene dos derivaciones del ECG (que pueden o
no ser los conductores que han activado la alarma) y una o mas formas de onda pulsatiles (el

fotopletismograma y/o la forma de onda de la presion arterial).

Los datos se proporcionan en formato WFDB con un encabezado compatible con
Octave/MATLAB. Se pueden cargar los datos directamente a través de MATLAB u Octave sin

necesidad de herramientas especiales.

En la figura 6.1 se muestra un fragmento de un conjunto de sefales procedentes de un
mismo intervalo de tiempo que pertenece a un paciente de esta base de datos. En esta figura
se aprecia el ECG desde dos canales distintos, la PPG y la sefial ABP. El intervalo de tiempo
registrado corresponde al momento donde se localiza la alarma. Asi, en el canal I del ECG se
aprecia la ausencia de determinados complejos QRS, traducidos en falta de latidos cardiacos.
Por otro lado, el canal V del ECG permanece ruidoso, la PPG presenta formas de onda
irregulares con presencia de ruido y finalmente, la sefial ABP se encuentra inalterada. El
dispositivo de monitorizacién capt6 esta alarma a partir de uno de los dos canales del ECG, y

el algoritmo debera decidir si la alarma realmente es verdadera o por el contrario, falsa.
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Figura 6.1. Muestra de la base de datos utilizada en la deteccion de falsas alarmas.

6.3. METODOS

6.3.1. PREPARACION DEL ALGORITMO PARA LA VALIDACION EN EL DESAFIO

Para la implementacién de este algoritmo se considera seguir las indicaciones del desafio
"Reduccidn de las Falsas Alarmas de Arritmia en la UCI". De esta manera se consiguen todas
las herramientas necesarias para implementar el algoritmo y se tiene la posibilidad de hallar

unos resultados a través del envio de entradas al desafio. Las instrucciones son, en resumen:

1. Descargar la base de datos proporcionada y una entrada basica de ejemplo: entry.zip.
2. Registrar una cuenta gratuita de PhysionNetWorks para unirse al proyecto
PhysioNet/CinC Challenge 2015.
3. Desarrollar la entrada editando los siguientes archivos de entry.zip:
e Modificar el archivo de ejemplo de cddigo fuente challenge.m con sus cambios y

mejoras.
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e Modificar el archivo AUTHORS.txt para incluir los nombres de los miembros del

equipo.

e Descomprimir la base de datos y mover sus archivos al directorio donde se ubica

la entrada.
e Ejecutar el algoritmo modificado sobre la base de
datos usando el codigo generateValitationSet.m.
El c6digo también generara una nueva version de
entry.zip.
4. Entregar el entry.zip modificado para puntuar a

través del proyecto de PhysioNetWorks.

6.3.2. DESCRIPCION DEL ALGORITMO

IMPLEMENTADO

Una ver descargados y organizados los archivos pertinentes,
se procede a la implementacién de coédigo en el archivo
‘challenge.m’. El algoritmo implementado se centrara en el
estudio de la sefial PPG como base para la reduccién de
alarmas y por tanto, el procesamiento de la sefial ABP
permanecerd inalterado en relacion con el archivo

‘challenge.m’.

Se debe destacar que existe una solucién con la que
partimos del desafio, que detecta la calidad de la sefial ABP.
Esta solucién no es centro de nuestro trabajo, y se utilizan

como herramienta predefinida.

El diagrama de funciones que sigue el algoritmo se
muestra en la figura . Inicialmente, el algoritmo recoge las
sefiales del paciente especificado (cuyo nombre forma parte

de las variables de entrada) usando la funcién del paquete

Obtenciony

preprocesado de
senales

de las senales
/

Procesado de la

-

Recopilacion de
informacion a partir
{ informacion

Toma de decisiones

Escritura en archivo
de salida

/

Figura 6.2. Diagrama de
funciones del algoritmo de
reduccion de falsas
alarmas
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WFDB 'rdmat’, que devuelve una matriz con todas las sefiales registradas del paciente, y una
estructura con la descripcién de ese paciente y de sus sefiales, incluyendo la localizacién y el

tipo de alarma. Ademas, definimos en un principio la alarma como verdadera.

Para que el algoritmo pueda manejar sefales con cualquier frecuencia de muestreo,
las senales se remuestrean a 125 Hz utilizando la funciéon 'resample’ (mediante la

implementacién de filtros polifasicos)

Ahora que se tienen las sefiales preparadas se procede a analizar la sefial PPG y la

sefial ABP que esté disponible para ese paciente.

Si la senal PPG existe, se recurre a un procedimiento similar al usado con la sefial ABP.
En este caso, primero se hallan los picos de la sefial utilizando la funcién 'ppgbeat’, que
devuelve como resultado un vector con los picos detectados, el vector ‘ann_ppg'. A través de
este vector podemos saber cudles son los intervalos peridédicos de la sefial, ya que la forma de
onda de la sefial se repite entre pico y pico. En la figura 6.2 se muestra un intervalo de una

sefial PPG con etiquetas de los picos detectados en él.

Figura 6.3. Intervalo de sefial PPG con etiquetas de instantes de picos detectados

A continuacion, se detecta la calidad de la PPG usando la funcién ‘ppgSQI’, que tiene
como entrada la sefial PPG y el vector de picos que se acaba de generar. Como resultado se

obtiene un vector de niimeros, que equivalen a la calidad hallada en cada intervalo entre pico

y pico.

Nuevamente, cada valor es un nimero entre 0 y 1, y refleja la magnitud de calidad de
la sefial, donde 0 es sin calidad y 1 calidad maxima. Se ha de tener en cuenta que en el caso de

la ABP el resultado se mide a la inversa.
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En este momento ya se tienen todos los datos necesarios para hallar los parametros
de decision. Al fin y al cabo, el objetivo del algoritmo es detectar si la alarma es falsa o

verdadera. Estos parametros son la frecuencia cardiaca y la calidad de la sefial.

Para calcular estos pardmetros utilizaremos los datos calculados anteriormente pero sélo en
el intervalo de tiempo entre el instante donde se produce la alarma y 16 segundos antes de
ella. La bisqueda de parametros dentro de estos limites se debe a que la informacién que
consideramos relevante para decidir si una alarma es verdadera o no es aquella que se

encuentra cercana a la alarma en cuestion.

Primero obtenemos la posicién de la muestra en el instante de la alarma, en este caso,

se explicé anteriormente que en la base de datos se situ6 la alarma a los 5 minutos:
Ng; = E*5%60
También obtenemos la posicién equivalente a 16 segundos antes de la alarma como:
Nog= F,+x5+x60— F, 16

Ahora que estan fijados los limites, creamos dos nuevos vectores, 'n_abp_beats’ y
'n_ppg_beats' que recojan las posiciones de aquellos latidos calculados anteriormente que se
encuentren dentro de estos limites. Para ello, usaremos la funcion ‘intersect’. Estos vectores

se usaran para calcular pardmetros en los siguientes pasos.

Primero, se calculan los valores de calidad de la sefial en el intervalo de tiempo mencionado
anteriormente, en el caso de la calidad de la PPG, bastara con hacer una media de los valores
de calidad que se encuentren dentro de dicho intervalo. Para la calidad de la sefial ABP, hay
que tener en cuenta que viene dada con valores entre 0 y 1, donde 0 representa la calidad
maxima y 1 la calidad minima. Por tanto, para hallar su calidad se usard la siguiente

expresion:
Calidadptervao = 1 — Calidadyeqia

Donde Calidadmedia es la media de todos los valores de calidad de la sefial ABP que se hayan
recogido dentro del intervalo de tiempo. Por tanto, la calidad de ambas sefiales son ahora un

numero del 0 al 1, de minima a maxima calidad.
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Seguidamente, se calculara la frecuencia cardiaca de varias formas. Las alarmas pueden ser
causadas por aumento de la frecuencia cardiaca (taquicardias), disminucién de frecuencia
cardiaca (bradicardia) o simplemente, pérdida de frecuencia cardiaca (asistolia). Por lo tanto,

serd necesario hallar las frecuencias maximas y minimas en distintas situaciones.

Por definicion general, la frecuencia cardiaca puede ser calculada como:

B 60 * F;
 Tiempo entre latidos

Primero, se hallara la frecuencia cardiaca maxima general, usando el tiempo minimo

entre latidos consecutivos. También se hallara el maximo tiempo entre latidos consecutivos.

Para la bradicardia, se hallard la minima frecuencia cardiaca para 5 latidos
consecutivos, usando un bucle en el que se halle la frecuencia usando 5 latidos consecutivos y
se vayan rotando las posiciones y guardando finalmente la menor. Para la taquicardia, se
hallard la mayor frecuencia cardiaca para 17 latidos consecutivos de forma similar,

guardando la mayor.

Una vez se tiene la frecuencia cardiaca, se calcula la calidad de la sefial como la media
del conjunto de valores que cuantifican dicha calidad que pertenezcan al intervalo del tiempo
mencionado anteriormente, entre el instante donde ocurre la alarma y 16 segundos antes de
ella. Recordar que existe un valor de calidad para cada intervalo de tiempo entre dos pulsos

consecutivos detectados (es decir, el tiempo que dura un latido cardiaco).

Como ultimo paso, se definen los limites para la toma de decisiones. Para ello,
acudimos a las definiciones de los 5 tipos de alarmas que se pueden encontrar en el desafio

de Physionet y se plantean los limites a raiz de ellas:

e Asistolia: Sin actividad durante al menos 4 segundos. Por tanto, asignamos su limite a
4 segundos y lo comparamos con el tiempo maximo hallado entre latidos
consecutivos.

e Bradicardia extrema: Frecuencia cardiaca menor a 40 lpm durante 5 latidos
consecutivos. Asignamos el limite a 40 lpm y lo comparamos con la frecuencia minima

hallada para 5 latidos consecutivos.
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e Taquicardia extrema: Frecuencia cardiaca mayor a 140 Ipm durante 17 latidos
consecutivos. Asignamos el limite a 140 Ipm y lo comparamos con la frecuencia
maxima hallada para 17 latidos consecutivos.

e Taquicardia ventricular: 5 o mas latidos ventriculares con frecuencia cardiaca mayor
a 100 Ipm. Asignamos el limite a 100 lpm y lo comparamos con la frecuencia maxima
cardiaca hallada entre dos latidos consecutivos.

e Fibrilacién ventricular: Fibrilacién o forma de onda oscilatoria durante al menos 4
segundos. Averiguar la presencia de una fibrilacién ventricular no es tarea facil, ya
que es aqui cuando el corazé6n actia de una forma completamente irregular. En este
caso, decidimos que si la frecuencia maxima asciende a 250 Ipm debido a dos latidos
consecutivos extremadamente cercanos. Asignamos el limite a 250 lpm y lo

comparamos con la frecuencia maxima hallada entre dos latidos consecutivos.

Adicionalmente a los limites temporales relacionados con la definicién de la alarma, la
sefnal también debe superar un umbral de calidad. Asignamos el umbral de calidad a 90%

(0.9) y lo comparamos con la calidad de las sefiales, calculadas anteriormente.

También se define un parametro de tolerancia para dar un pequeiio margen a las
alarmas que se comparan con frecuencias cardiacas (todas menos la asistolia). La tolerancia

se asignaa 5 Ipm.

Finalmente, se compara nuestra informacién con los limites. Si efectivamente se
cumplen las condiciones de calidad y no se cumplen las de definiciéon de tipo de alarma ,la
alarma sera entonces falsa. En caso contrario, la alarma es verdadera. El resultado final se

guarda en el fichero 'answer.txt’'y se muestra en pantalla.

6.3.3. DETALLES DE LA FUNCION UTILIZADA PARA DETECTAR PULSOS EN LA SENAL
PPG

La funcion ‘ppgbeat’ que se ha utilizado en la implementacién de este algoritmo realiza una
deteccidon de picos en la senal PPG. La sefial de pulso es muy inestable y en muchas ocasiones
se satura en sus maximos y minimos, por lo que para hallar la secuencia de valores pico se ha
procedido a trabajar con su derivada. Esta presenta valores maximos donde la pendiente es

61



ULPGC ESCUELA DE INGENIERIA DE TELECOMUNICACION Y ELECTRONICA

maxima, por lo que sera una forma 1til de no tener que trabajar con los picos propios de la
sefial de pulsos, ya que suelen saturarse, sino con sus pendientes [11]. Por lo tanto, el
procedimiento seguido para la obtencidn de los picos es el siguiente:

e Importar la sefial de pulso PPG

e Filtrar con un filtro paso alto para eliminar la componente de baja frecuencia con un
filtro de Butterworth a la frecuencia de 5 Hz y orden 3.

e Derivar la sefial y buscar valores maximos y minimos. Estos valores representan en la
sefial original los puntos de mayor y menos pendiente.

e Obtencidn de los picos hallando el maximo entre valores de pendientes maximas y
valores de pendientes minimas consecutivas.

6.3.4. DETALLES DE LA FUNCION UTILIZADA PARA HALLAR LA CALIDAD DE LA
SENAL PPG

La funcién ‘ppgSQI' que se ha utilizado en la implementacién de este algoritmo detecta la
calidad de la sefal para cada intervalo entre pulsos consecutivos. Para ello, se usa como
plantilla el primer intervalo pulso a pulso de la sefial, y éste sera comparado con el resto de
intervalos a través de la correlacién cruzada. El procedimiento que sigue esta funcién es el

siguiente:

e C(Creacidn de la plantilla. Para saber la longitud que debe tener la plantilla, se usa la
autocorrelaciéon de la senal. El primer pico destacable en ella coincidira con el intervalo de
mayor periodicidad de la sefial, esto es, el periodo de la PPG. Para que la plantilla sea
valida, la solucion consiste en hacer la media de todos los intervalos entre pulsos
consecutivos presentes en la seflal (es decir, la media de cada valor dentro de esos

intervalos).

n
Plantilla = Z Sefial en Intervalo Pulso a Pulso, /n
1
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e Comparacién de cada intervalo entre pulsos consecutivos con la plantilla. Para ello, se
obtendra el coeficiente de correlaciéon entre estos dos vectores. La calidad final sera
directamente el valor del coeficiente de correlacién, ya que se puede definir como un
indice que puede utilizarse para medir el grado de relacién entre dos variables. Por tanto,

para cada intervalo entre pulsos se generara un valor de calidad.

6.4.RESULTADOS

Para obtener los resultados del algoritmo una vez manipulado el archivo 'challenge.mat’, se
siguen las instrucciones mencionadas anteriormente, esto es, se ejecuta el archivo
'generateValitationSet.m' que ejecuta el algoritmo para todos los pacientes de la base de datos
y ademas crea el archivo ‘entry.zip'. A este archivo se le debe insertar el resto de funciones

que se utilizan en nuestro algoritmo, como 'ppg_beat".

Una vez esté el fichero de entrada listo, se procede a enviarlo al desafio
'PhysioNet/CinC Challenge 2015' para puntuar. Para poder comparar estos resultados, se ha
considerado enviar también el fichero de entrada original, sin modificar, de forma que se

obtengan los resultados iniciales.

En la figura 6.3 se muestran los resultados de la entrada original, sin modificar:

TPR THR Score
Asystole TEE 45% 44,44
Bradycardia 98% GS57% G8.18
Tachycardia 87% 68X G56.89
ventricular_Flutter_Fib 89% 9% &7.74
Ventricular _Tachycardia 82% 24% 31.38
Real-time 86% 38% 45.97
retrospective B4E 38X 44,37

Figura 6.4. Resultados de la entrada de ejemplo sin modificar del desafio

'Physionet/CinC Challenge 2015’

Los resultados obtenidos con nuestro algoritmo modificado se muestran en la figura 6.4.
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Asystole FEE 3I8% 32.16
Bradycardia 95% 34% 52,29
Tachycardia BEX 28X 57.567
Ventricular_Flutter Fib 186% 43% 51.72
ventricular_Tachycardia 88% 15% 27.1%

Real-time
Retrospective

Figura 6.5. Resultados de la entrada modificada del desafio 'Physionet/CinC Challenge
2015’

Los resultados se dividen en dos categorias, TPR (True Positive Rate) y TNR (True
Negative Rate) que se refieren a la tasa de acierto cuando el algoritmo detecta como positiva
una alarma realmente positiva y cuando el algoritmo detecta como falsa una alarma una

alarma realmente falsa, respectivamente.

6.5.DISCUSION

Como se puede ver, se ha conseguido aumentar la sensibilidad, haciendo que las alarmas
detectadas como verdaderas o falsas acierten mas en la toma de decisiones. Sin embargo, la

especificidad ha disminuido respecto a los resultados de la entrada sin modificar.

Este sistema ofrece buenas prestaciones respecto al actual sistema de deteccién de
alarmas en la UCI. Ya que al analizar dnicamente la sefal ECG se da lugar a una gran tasa de
falsas alarmas. Con éste algoritmo esta tasa se ve reducida, ademas, si una alarma es

detectada, habra mas probabilidades de que sea verdadera.

El desafio 'Physionet/CinC Challenge 2015" atin no ha finalizado, por tanto, atin no se
han publicado las implementaciones que han realizado otros equipos. De forma paralela,
existen otros proyectos que buscan las mismos objetivos sin formar parte de este desafio. Por
ejemplo, Qiao Liy Gari D. Clifford, en el proyecto Signal quality and data fusion for false
alarm reduction in the intensive care unit se busca la reduccion de falsas alarmas a través de

tres métodos, usando una gran base de datos proveniente de Physionet, llamada MIMIC II:
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e Basado en el PPG: desarrollando un sistema para detectar la calidad del PPG, clasificando
los latidos en 4 categorias de calidad. Se define un umbral de calidad para cada tipo de
alarma, si la calidad de la sefial no es suficiente, se suprime la alarma.

e Aprendizaje automatico: se usa un algoritmo de aprendizaje automatico para aprender
las relaciones de ruido y sefial en condiciones de alarmas de taquicardias ventriculares
verdaderas y falsas.

e Basado en tasa de latidos (HRs) y calidad (SQIs) derivadas del PPG, la senal ABP y el ECG:

Este método es similar al usado en este trabajo, con el cual se han conseguido los porcentajes

de supresién de FA de 72.7% en las asistolias, 95.52% para las bradicardias extremas, 46%

para las taquicardias extremas y un 3.6% para las taquicardias ventriculares [28].

Por otro lado, en [21] se ha tratado de reducir la tasa de falsas alarmas del ECG
usando la forma de onda del PPG. La arquitectura del algoritmo se muestra en la figura 6.6.

Anagha también usa la base de datos MIMIC 1], de Physionet.

) —
Asystole ]::} Max(IPI) > 3s? w
I <
o £ |Yes | |Yes 0
o g
% % ::}Extreme Brady ]::} HR too slow? ” E
< — fn Yes Yes =<
(O e 7 77 <
o < ]
™ T Extreme Tachy,
T ! " 5
;g = \/Tach, or VFib HR too fast? s
: & |Yes Yes No
[ Low pulse volume?
_/
Ne Yes
=
Accept Alarm g

Figura 6.6. Supresion de alarmas falsas del ECG usando la forma de onda del PPG

Antes de proceder con este método, se usa un método similar aplicado sobre la sefial
ABP, que no forma parte de su trabajo. Si la calidad de la sefial ABP no es suficiente, se

realizara este método.

Para cada alarma, se analizard un fragmento de 17 segundos de la PPG, de los cuales
13 segundos pertenecen a los momentos anteriores a la alarma y 4 segundos después.

Seguidamente, se comprueba la calidad del PPG a través de los parametros Hjorth. Estos
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parametros caracterizan una sefial temporal en términos de su amplitud, escala de tiempo y
complejidad, proporcionando informacién util a la hora de medir su calidad. Los resultados

obtenidos mediante este procedimiento se muestran en la figura 6.7.

Alarm Type | Data Set e . FA . FA Rate | FA Rate
' Suppression | Suppression | Before After
Training 0% 68.3% 91.7% 29.0%
Asystole Testing 9.5% 68.0% 92.8% 29.7%
Combined 4.0% 68.2% 02.2% | 29.3%
Training 0% 14.9% 36.1% 30.7%
Ext. Brad. Testing 0% 35.7% 18.0% 11.5%
Combined 0% 20.6% 28.3% | 22.4%
Training 0% 14.3% 1.1% 3.5%
Ext. Tach. Testing 2.3% 2.0% 15.7% 15.3%
Combined 0.8% 5.7% 8.4% 8.0%
Training 0.3% 1.4% 41.8% 41.2%
Vent. Tach. Testing 0% 1.7% 55.2% 54.2%,
Combined 0.2% 1.6% 48.0% | 47.2%
Training 0.2% 26.0% 40.3% 29.9%
All Testing 0.9% 22.1% 51.1% 39.8%
Combined 0.5% 24.0% 45.1% | 34.3%

Figura 6.7. Resultados de la actuacion del algoritmo de supresion de falsas alarmas
basadas en el PPG

Como lineas futuras, el algoritmo puede ser mejorado de varias maneras. En el
algoritmo no se ha investigado si existe alguna correlacién entre el ruido en los canales ECGy
el ruido en la forma de onda del PPG y la sefial ABP. Los artefactos en ambos canales pueden
deberse a la misma fuente, como el movimiento de paciente. Ademas, los valores umbrales de

decision usados pueden no ser los 6ptimos, ya que dependen de la frecuencia cardiaca del

paciente.
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7. INTERFAZ GUI

En este capitulo se detallara el proceso de construccién de una interfaz grafica creada en el
entorno de MATLAB para la presentacién de datos relativos a algoritmo de deteccién robusta

de instantes R.

El objetivo de crear esta interfaz es el aprendizaje de la herramienta de creacion de
Interfaces Graficas (GUI Guide) para MATLAB a través de una interfaz basica de presentacion

de datos en pantalla.

Para que esta interfaz sea de utilidad, debe contrastar los resultados obtenidos con el
algoritmo implementado con las referencias que son correctas, la base de datos debera ser
completamente accesible y también se debera mostrar informacién perteneciente al paciente

seleccionado.

Se han consultado varias guias de 'MATLAB GUIDE' para la realizacion de esta interfaz

[31,32, 33]

7.1. SECCIONES DE LA INTERFAZ GUI

En la figura 7.1 se muestra la presentacion de la interfaz grafica implementada, seguidamente

se explicaran cada una de las secciones en ella, siguiendo el orden de visualizacion.
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B Hedetection = =
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Figura 7.1. Vista principal de la interfaz grafica.

7.1.1. BASE DE DATOS

Esta seccién consta de una 'listhox’ donde se encuentran disponibles todos los pacientes de la
base de datos, accesibles a través de una barra de desplazamiento. Al clicar sobre uno de los
pacientes, se mostrard la informacion pertinente al paciente seleccionado, esto es, se

actualizaran los campos de la seccion de resultados, n? de latidos y figuras.

7.1.2. RESULTADOS

En esta seccidn se mostraran los resultados obtenidos para el paciente escogido, estos son, la
sensibilidad y el valor predictivo positivo. Para comparar resultados, se mostraran tanto los

del algoritmo de deteccion robusta como los del detector WEDB.
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7.1.3. FIGURAS

En ellas se mostraran las sefiales elegidas incluyendo los instantes detectados. Del mismo
modo, para poder comparar resultados, se mostraran 2 figuras y se podran elegir que

referencias se quieren mostrar en cada una de ellas.

Al clicar en un paciente, las sefiales iniciales que aparecen en las figuras 1 y 2 son,
respectivamente, la sefial ECG con las etiquetas originales, detectadas a ojo por un grupo de
expertos, y nuevamente la sefial ECG pero con las etiquetas detectadas por el algoritmo de

deteccion robusta de latidos del corazon.

Adicionalmente, la interfaz cuenta con herramientas para la inspeccién de las sefiales
en las figuras. Estas se encuentran en la parte superior de la interfaz y son, de izquierda a

derecha, ‘pan’, 'zoom in', 'zoom out' y 'data cursor":

e Pan: Con esta herramienta puedes ajustar el punto de vista de la figura moviéndola
dentro del plano de pantalla. Cuando 'Pan’ se esta activada, el cursor se convierte en una
mano. Conforme se arrastra el cursor, la imagen se mueve en la misma direccién en la que
se arrastra.

e Zoom in: Esta herramienta sirve para aumentar el factor de zoom en la figura.

e Zoom out: Esta herramienta sirve para disminuir el factor de zoom en la figura. Ambas
herramientas de zoom pueden utilizarse clicando en la figura, en la posicion donde se
quiere efectuar el zoom. También se puede utilizar manteniendo clic en la figura para
crear un rectangulo, al soltar, se mostrard en la figura el drea que delimitaba este
rectangulo. Usar la rueda del ratdn es otra forma adicional de utilizar esta herramienta.

e Data cursor: Esta herramienta te permite leer informacion directamente desde la grafica

mostrando los valores de los puntos que se seleccionen.

Nota: Hay que tener en cuenta la diferencia de rango vertical que alcanzan las sefiales ECG y
ABP. Ya que el ECG varia de -2 a 3 y la ABP varia de 0 a 160. Al usar la herramienta Zoom y
cambiar entre ECG y ABP los margenes de las figuras no cambian. Dando la sensacion de que
la sefial no ha sido encontrada. Bastara con disminuir o aumentar el factor de zoom para

encontrar la sefial.
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7.1.4. SENALES

Esta seccion consta de 4 botones estandar 'push buttons'y 2 botones radiales 'radio buttons"
Los botones estdndar te permiten elegir la sefial que se quiera representar en una de las dos
figuras, estas sefales son la ECG y la ABP. En el caso de la ECG, también se podra elegir los
instantes detectados en relaciéon a los algoritmos utilizados, estos son, las referencias
verdaderas localizadas a ojo por un grupo de expertos, el detector QRS perteneciente a la caja

de herramientas WFDB y el c6digo implementado en este trabajo.

Por otro lado, los botones radiales se usaran para elegir cual de las dos figuras se
actualizaran cuando se seleccione la sefal deseada. Es decir, si el botén 1 (Insertar Figura 1)
estd activado, al clicar sobre uno de los botones superiores la primera figura se actualizara

con esa sefial. Si por el contrario esta activado el botdn 2, se actualizara la segunda figura.

7.1.5. NeDE LATIDOS

En esta ultima seccién se mostraran los nimeros de latidos detectados utilizando el algoritmo
de deteccion robusta, el detector QRS de la caja de herramientas WFDB y el nimero de latidos

verdaderos, seleccionados manualmente por expertos.
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7.2. EJEMPLO DE USO DE LA INTERFAZ

A continuacion se detallard paso por paso, una simulaciéon de la interfaz grafica. De esta

forma, se daran a conocer las posibles utilidades que proporciona.

1. Ejecutar la interfaz grafica: Lo primero que hay que hacer es ejecutar la interfaz grafica.
Para ello vamos al directorio donde se encuentre la interfaz grafica y ejecutamos
HBdetection.m a través de MATLAB. Esto nos llevard al algoritmo que genera la interfaz,
ademas, el directorio de trabajo de MATLAB sera en el que se encuentre nuestra base de
datos, para su acceso en la interfaz (el directorio de trabajo se debe mantener aqui).

Una vez en la pantalla del algoritmo de la interfaz, procedemos a ejecutarlo, pulsando el

botdén 'Run’ (triangulo de reproduccién verde) o pulsando F5 (figura 7.2).

PUBLISH

L Find Fies

OB

New Open Save

Insert 5] fx ~ D
| Compare ~  Comment % ‘iz %d GoTo v

= 2 &8 & “ Breskponts  Run  Runand [y
i Print = Indent 5| 3 |5 (4 Find + - ~  Advance

FLE Bl NAVIGATE | BREAKFOINTS RUN
[ HBdetection.m 2 | + |

= . . . -
rargout = HBdetection (varargin) u

funct:
%HB|
z

fo. fig

creates a new HBDETECTION or raises the existing

. Chooss "GUI allows only one

H
i
I

See also: GUIDE, GUIDATA, GU.

23 % Edit the above text to modify

ponse to help HBdetection
25 % Last Modified by GUIDE v2.5 14-May-2015 18:38:
27 % Begin initialization code - DO NOT EDIT

28 - | gui_Singleton = 1;
28 - | gui_State = struct('oui

Name mfilename, ...
, gui_Singleton, ...
', @HBdetection OpeningFcn, ...

@HBdetection_OutputFen, ...
i, .-

34 gui_C i
35 - if nargin & ischar (varar
a6 — i Srare mmi Fallhack = arr?foncfrararainddi -

HBdetection / listboxd_Callback Ln 90 Col 10

Figura 7.2. Ventana del algoritmo perteneciente a la interfaz grafica con el botén 'Run’

indicado.
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2. Seleccionar el paciente deseado: Al clicar sobre el botén Run, aparece la interfaz en una
ventana emergente. Esta aparece con las figuras vacias y con los resultados a 0 por

defecto (figura 7.3).

I HBdetection = ES

TR 3

Deteccion de Latidos del Corazén usando multi-datos

— Base de Dat —Fi — Seii

r ECG deteccion original
08F
ECG detector robusto
0.6
ECG detector WFDB
04r
02t ABP detector WFDB
0 L . . . .
— Resultads 0 02 04 06 08 1 (@ Insertar en Figura 1
1
— Detector WFDB—————— () Insertar en Figura 2
Senshbiidad 0 08l
— N° de Latidos
Predictividad o 0.6
=T Latidos enconirados
iniciaimente (WFDB)
— Detector Robusto—————————— 04r
Sensiviigad 3 Latidos encontrados tras el g
0zk procesado
Predictividad o
0 L 1 1 1 ' Latidos eriginales 0

Figura 7.3. Interfaz grafica con sus valores por defecto, tras ejecutarla.

Seguidamente se seleccionard el paciente deseado para su inspecciéon. En este ejemplo,
accederemos al paciente 13, que posee varias zonas inestables en su ECG. Para ello,
utilizamos la barra de desplazamiento del cuadro de pacientes para dar con el paciente 13 y

lo clicamos, el resultado se presenta en la figura 7.4.
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B HBdetection . n = b

&R RE ,

Deteccion de Latidos del Corazon usando multi-datos

— Base de Dat — Fig — Sei

Paciente 8 - 3 T T
Paciente 10 H H
Paciente 11
Paciente 12
Paciente 13
Paciente 14
Paciente 15
Paciente 16
Paciente 17
Paciente 15
Paciente 19
Paciente 20

ECG deteccion original

m

ECG detector robusto.

ECG detector WFDB

ABP detector WFDB.

2 | I i i
— Resultad 0 100 200 300 400 500 600 ©) Insertar en Figura 1

— Detector WFDB. *) Insertar en Figura 2

Sensibilidad 995757

— N° de Latidos-
Predictividad 94,8787

Latidos encontrados 742
inicialmente (WFDB)
— Detector Robusto

Latidos encontrados tras el 795

Sensibiidad 99.4342
procesado

Predictividad 89.7163
I 1 Latidos originales 707

1
200 300 400

Figura 7.4. Aspecto de la interfaz grafica después de seleccionar el 'Paciente 13'.

Observar resultados: Al clicar, han aparecido los resultados pertinentes del paciente. Se
puede apreciar como el valor predictivo positivo de la detecciéon robusta (99.71) esta
razonablemente incrementada respecto al detector del paquete WFDB (94.87). Ademas,
también podemos encontrar que el nimero de latidos detectados por nuestro algoritmo

se acercan mucho mas el nimero de latidos verdaderos u originales.

Sin embargo, las figuras, que muestran el ECG con las etiquetas originales y con las
etiquetas del detector robusto, respectivamente, no se ven con suficiente claridad, ya que

el ECG es demasiado largo. No se pueden contrastar las etiquetas de las figuras.

Inspeccion de etiquetas a través de las figuras: Para poder comparar las etiquetas
generadas por las distintas detecciones, se utilizaran las herramientas para la inspeccién
de las sefiales en las figuras.

Por ejemplo, para el paciente 13, se desea contrastar las etiquetas detectadas en una
zona irregular. Para ello, clicamos en la herramienta zoom in’y hacemos zoom en ambas
sefales para que muestren el mismo intervalo de tiempo para la misma zona irregular

(figura 7.5).
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H HBdetection = =

[« & =

Deteccidn de Latidos del Corazdn usando multi-datos

— Base de Dat — Fig — Sef

Paciente 9 -
Paciente 10
Paciente 11
Paciente 12
Paciente 13
Paciente 14
Paciente 15
Paciente 16
Paciente 17
Paciente 18
Pacients 19

Paciente 20
Minminaia 24

ECG deteccion original

n

ECG detector robusto

ECG detector WFDB

ABP detector WFDB

@ Insertar en Figura 1

— Detector WFDB

") Insertar en Figura 2

Sensibilidad 99 5757

— N° de Latidos-
Predictividad 94.8787
Latidos encontrados 742
inicialmente (WFDB)

— Detector Robusto

Latidos encontrados tras el 7ps

Sensibiidad 99.4242
procesado

Predictividad 89.7163
Latidos originales 707

Figura 7.5. Interfaz Grafica donde se comparan las etiquetas verdaderas y las etiquetas

del detector robusto, para un intervalo irregular de la ECG.

Como se puede ver, las etiquetas detectadas por nuestro algoritmo se encuentran muy

préximas a las originales.

A continuacidn, queremos comparar para este mismo intervalo irregular las etiquetas de
nuestro detector con las etiquetas del detector WFDB. En este caso, como las etiquetas del
detector robusto, ya se encuentras disponibles en la segunda figura. Podemos reemplazar la
primera figura por la que tenga las etiquetas detectadas por WFDB. Para ello, bastard con
clicar sobre el boton 'ECG detector WFDB', ya que el botén radial ya se encuentra en la Figura

1. Al cambiar las figuras, los intervalos de tiempo quedan igual (figura 7.6).
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B HBdetection = =

R B

Deteccién de Latidos del Corazén usando multi-datos

— Base de Date —Fi — Sefial

Paciente §

Paciente 10
Paciente 11
Paciente 12
Paciente 13
Paciente 14
Paciente 15
Paciente 16
Paciente 17
Paciente 18
Paciente 19
Paciente 20

2F-- ECH original

m

ECG detector robuste

ECG detector WFDB

ABP detector WFDB

i

|
— Resultads 358 359 360 361 362 363 @ Insertar en Figura 1

— Detector WFDB————————— Insertar en Figura 2
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— N° de Latidos-
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Latdos encontrados 742
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— Detector Robusto
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procesado
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-2 1 Latidos originales 707
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Figura 7.6. Interfaz Grafica donde se comparan las etiquetas del detector WFDB y del

detector robusto, para un intervalo irregular de la ECG.

En este caso, se puede ver como en la imagen superior el detector WFDB ha detectado

instantes de mas que son falsos.

Para hacer una ultima comparacion, comprobamos cémo es la forma de onda de la
senal ABP en este intervalo de tiempo. Ya que tratdndose de una zona irregular, las etiquetas
de nuestro detector proceden de la sefial de presion sanguinea, teniendo en cuenta el desfase
general entre los latidos en la sefial ABP y la sefnal ECG. Para ello, se hara clic en el boton 'ABP
detector WEDB'. Al clicar parecera que la sefial no ha sido encontrada o ha desaparecido, en
realidad, la sefial ABP tiene un rango de amplitud de 0 a 160, asi que hay que ajustar el eje

vertical con las herramientas de Zoom (figura 7.7).
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= 52
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Paciente 10 120 f-- ECG detector robusto
Paciente 11 1
Paciente 12 F 10| O P 5
—
Paciente 14 30L-
Paciente 15
Paciente 17 il a

@ Insertar en Figura 1

— Detector WFDB (©) Insertar en Figura 2
Sensibilidad 29.5757
— N° de Latidos ————————————
Predictividad 94.8787
Latidos encontrados 742
iniciaimente (WFDB)
— Detector Robusto
Sensibiidad fEw Latidos encontrados tras el 705
procesado
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Figura 7.7. Interfaz Grafica donde se comparan las sefiales ABP y sus pulsos detectados

frente ala ECG y los latidos detectados con el detector robusto.

Como se puede apreciar, la sefial ABP se mantiene estable en zonas inestables del ECG,
aportando una informaciéon muy util para la deteccion de latidos. Esta es la base que se por la

que el algoritmo implementado se guia.
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8. CONCLUSIONES

En este TFG se ha tratado de lidiar con el problema de las falsas alarmas en la UCIL. Por un
lado, se ha propuesto un algoritmo de deteccién robusta de latidos cardiacos que mejora
ligeramente al detector QRS convencional sobre el ECG. La mejora en la deteccién de latidos
da lugar a una mayor eficacia en la UCI, ya que implica a su vez un incremento de precisiéon en

los parametros que provienen de los latidos.

Por otro lado, también se propone un algoritmo que intenta reducir directamente la
tasa de falsas alarmas. En él se consigue aumentar el valor predictivo positivo a costa de una
pérdida de sensibilidad. Se puede afirmar que el algoritmo funciona mejor que un detector de
alarmas a través de un simple detector de umbrales en parametros provenientes de senales

independientes (como por ejemplo, la frecuencia cardiaca obtenida del ECG).

La incursién de este tipo de algoritmos en los monitores de la UCI podria hacer
mejorar la eficiencia de trabajo en él. Ademas disminuiria el estrés del personal y de los
pacientes alli presentes, ya que el nimero de falsas alarmas disminuiria. Por tanto, si en el
futuro se trabajaran y se mejoraran estos algoritmos, servirian como un gran aporte a la

sociedad.

A lo largo de la realizacion de este TFG, se han aprendido numerosas competencias
profesionales. Se ha descubierto como se puede aplicar el Tratamiento Digital de Sefiales en

un dmbito practico, el entorno clinico, y ha resultado ser apasionante.
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APENDICE A

CONTENIDO DEL FORMATO DIGITAL

En este anexo se presenta el contenido del CD-ROM que se adjunta con la memoria del
trabajo. La informacién disponible en este CD-ROM esta clasificada en varias carpetas. A

continuacion se numeran las diferentes carpetas, junto con el contenido de cada una de ellas:
e Memoria: donde se encuentra la version digital del presente documento.
e Deteccion robusta de latidos cardiacos: en este archivo se encuentra el algoritmo

implementado para la deteccidn robusta de los latidos cardiacos, asi como la base de

datos utilizada y un archivo de texto con las instrucciones de uso.

e Reduccion de falsas alarmas: en este archivo se encuentra el algoritmo
implementado para la reduccion de falsas alarmas, asi como la base de datos utilizada
y un archivo de texto con las instrucciones de uso.

o Interfaz Grafica: en esta carpeta se encuentra el disefio de la interfaz y las funciones
necesarias para su correcta utilizacién, ademas cuenta con una base de datos

adaptada.

o Bibliografia: donde se recopila toda la bibliografia consultada.
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PARTE Il

PLANOS Y PROGRAMAS
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En este apartado se detallan las funciones utilizadas y se realiza un esquema de las
dependencias entre funciones. También se especificaran los parametros de entrada y de

salida de cada funcion.

DIAGRAMA DE FUNCIONES Y JERARQU{A

DIAGRAMA DE FUNCIONES DEL ALGORITMO DE DETECCION ROBUSTA DE LATIDOS

CARDIACOS

En la siguiente figura se muestran las principales etapas del algoritmo de deteccién de latidos
cardiacos: recopilacién de informacion a partir de las sefiales, procesado de la informacién y
creacion de archivo de salida. Seguidamente, se detallardn las funciones utilizadas en cada

una de las etapas.

y ™~ / o
Recopilacion de gars.m
. Ny . 2rr.
informacion a partir — a”"b”m
~ wabp.m
de las sefales
_/
. - -~
Busqueda de zonas inestables
Estimacion del PTT
Pr-ocesado -dle Ia Eliminacion de latidos detectados en
InformaCIon zonas inestables
) Relleno de latidos en zonas inestables |
/ -\‘ Ie ™
Creacion de archivo
— wrann.m

de salida
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Recopilacion de informacion a partir de las senales

En esta etapa, se utilizan detectores de sefiales independientes a través de funciones
del 'WFDB ToolBox'. De forma que se obtengan los latidos o pulsos detectados del ECG y de la
ABP, de forma separada. Recordar que , de forma general, el objetivo del algoritmo es
relacionar las detecciones de latidos en distintas sefiales cardiacas, para obtener un vector de

latidos mas preciso.

function gqrs (recordName,N,NO,signal,threshold,outputName,highResolution)

Esta funcién genera un archivo de anotaciones con los latidos detectados por un detector de
QRS. El archivo tiene un formato propio de Physionet (.qrs), accesible mediante las

herramientas WFDB. Esta funcién pertenece a su vez al 'WFDB ToolBox'.

Parametros de entrada:

recordName: indica el nombre de la ubicacién de la grabacién a la que se quiere acceder, que
debe tener formato de Physionet.

N(opcional): Nimero que especifica el nimero de muestra en la que se quiere parar de leer.
Por defecto, se lee el archivo completo.

NO(opcional):Numero que especifica el nimero de muestra en la que se quiere empezar a
leer. Por defecto, se lee desde el principio de la grabacién.

signal(opcional): Numero que especifica el indice para elegir la sefal que se quiere leer (ya
que las sefiales de cada paciente o fichero vienen dadas en una matriz). Por defecto es 1.
threshold(opcional): Nimero que especifica el umbral de deteccién. Por defecto es 1.
outputName(opcional): indica el nombre de la extensiéon del fichero de salida. Por defecto
*.qrs.

highResolution(opcional): Booleano. Si es falso (0) no leera sefiales multifrecuenciales en alta

resolucion.

88




RAUL CAMPOS GUINDA TRABAJO FIN DE GRADO

function [RR,tms]=ann2rr(recordName,annotator,N,NO,consecutiveOnly)

Esta funcién lee una grabacion de formato WFDB a partir de un archivo de anotaciones para

retornar:

Parametros de salida:

RR: Vector de nimeros representando la duracion de los intervalos RR, en muestras.
tms: Vector de ndmeros representando el inicio de los intervalos RR, en muestras. Es decir, la

localizacion de los latidos detectados.

Parametros de entrada:

recordName: indica el nombre de la ubicacidn de la grabacién a la que se quiere acceder, que
debe tener formato de Physionet.

annotator: indica el nombre de la extension del archivo al que se quiere acceder. Por ejemplo
*.qrs.

N (opcional): Numero que especifica el nimero de la muestra en la que se quiere parar de
leer. Por defecto, se lee el archivo completo.

NO (opcional): Nimero que especifica el nimero de muestra en la que se quiere empezar a
leer. Por defecto, se lee desde el principio de la grabacién.

consecutiveOnly (opcional): Booleano. Si es verdadero (1), selecciona solo los intervalos

entre las anotaciones validas consecutivas. Por defecto, es verdadero.
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function wabp(recName,beginTime,stopTime,resample,signal)

Esta funcién intenta localizar los pulsos en la sefial de presidn de sangre arterial (ABP) de la
grabacion WFDB especificada. El algoritmo de deteccion esta basado en el andlisis de la
primera derivada de la sefial ABP. La salida de la funcién es un fichero de anotaciones (con la

extension wabp) en la que se encontraran los latidos detectados.

Parametros de entrada:

recName: indica el nombre de la ubicacién de la grabacion a la que se quiere acceder, que
debe tener formato de Physionet.

beginTime (opcional): Numero que especifica el tiempo de inicio de andlisis de la sefal. En
muestras. Por defecto, desde el principio de la seiial.

stopTime (opcional): Nimero que especifica el tiempo en el que se para la lectura, en
muestras. Por defecto, hasta el final de la sefial.

resample (opcional): Booleano. Si es verdadero se remuestrea la sefial a 125 Hz. Por defecto
es 0.

signal (opcional): Numero que especifica el indice para elegir la sefal que se quiere leer (ya

que las sefiales de cada paciente o fichero vienen dadas en una matriz). Por defecto es 1.

Procesado de la informacion

En esta etapa no se han utilizado funciones especificas, aparte de funciones
matematicas generales de MATLAB. Esta etapa consta de un conjunto de
instrucciones de procesado, los pasos quedan expuestos en el diagrama de funciones

anterior.

El algoritmo esta explicado paso por paso en el capitulo correspondiente de la

memoria del trabajo.

90




RAUL cAMPOS GUINDA TRABAJO FIN DE GRADO
Creacion de archivo de salida

Esta etapa consta de una tnica funcion, que generara el archivo de salida con el vector de

latidos final detectado de forma robusta.

function wrann(recordName,annotator,ann,annType,subType,chan,num,comments)

Esta funcion escribe informacién en un nuevo un archivo de anotaciones WFDB. El archivo se
creara en la direccion deseada. El fichero tendra el mismo nombre que en recordName pero

con una extension de 'anotaciones'.

Pardmetros de entrada:

recordName: indica el nombre de la grabacion en la ubicacién donde se quiera escribir el
fichero.

annotator: indica el nombre de la extension de salida. Por ejemplo 'grs'.

ann: vector de nameros indicando el tiempo de las anotaciones, en muestras, respecto a las
sefales en recordName. Estos valores son indices respecto al inicio de la sefial.

annType (opcional) : vector de caracteres o escalares describiendo el tipo de anotaciones. Por
defecto es 'N' (normal). Para una lista de cdédigos de anotaciones estandar usada por
PhysioNet, considera ver: 'http://www.physionet.org/physiobank/annotations.shtml’
subType (opcional): vector de caracteres o escalares describiendo el subtipo de las
anotaciones. Por defecto es '0".

Los pardmetros chan, num y comments no se han tenido en cuenta en este trabajo. Y sus

valores se han mantenido por defecto.
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DIAGRAMA DE FUNCIONES DEL ALGORITMO DE REDUCCION DE FALSAS ALARMAS

En la siguiente figura se muestran las principales etapas del algoritmo de reduccién de falsas
alarmas: recopilacion de informacion a partir de las sefiales, procesado de la informacién y
creacion de archivo de salida. Seguidamente, se detallaran las funciones utilizadas en cada

una de las etapas.
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Obtencion y preprocesado de las sefales

En esta etapa se obtienen las sefiales pertenecientes al paciente junto a un fichero de
descripcion. Ademas, se remuestrean las sefiales a 125 Hz para futuros calculos donde la se
utiliza frecuencia de muestreo, la funcién para remuestrear se encuentra actualmente en

MATLAB, por lo que no sera necesaria detallarla.

function [tm,signal,Fs,siginfo]= rdmat(recordName)

Esta funcién importa una sefial en unidades fisicas desde un archivo *.mat generado con

WFDB2MAT. En nuestro caso, la propia base de datos facilitaba los datos de esta forma.

Parametros de salida:

tm: Un vector de niimeros especificando el tiempo en segundos.

signal: una matriz de nimeros que contiene las sefiales en unidades fisicas.

Fs: un niimero que especifica la frecuencia de muestreo en Hz para toda la grabacion

siginfo: una vector de celdas especificando la informacién de las sefiales. Actualmente la
estructura contiene los siguientes campos:

e siginfo.Units

e siginfo.Baseline

e siginfo.Gain

e siginfo.Description

Parametros de entrada:

recordName: indica el nombre del archivo *.mat
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Recopilacion de informacion a partir de las sefiales

En esta etapa se obtienen los datos de los detectores de sefiales independientes, que se
usaran en la siguiente etapa. Ademas, se hallan las calidades generales de las sefiales
utilizando estos pulsos o latidos detectados. La funcién 'wabp’ya se ha detallado en el
diagrama de funciones del algoritmo anterior. Tener en cuenta que las funciones
abpfeature.my jSQIL.m utilizadas con la sefial ABP no han sido estudiadas en profundidad y se

han dejado intactas en nuestro algoritmo, ya que nos hemos enfocado en el estudio de la PPG.

function [features] = abpfeature (abp, onsettimes)

Esta funcion extrae caracteristicas desde la sefial ABP como presidn sistolica, presién media,

etc.

Pardmetros de entrada:

abp: vector de nimeros que corresponda con la sefial ABP muestreada a 125 Hz
onsettimes: vector de nimeros que corresponda con las muestras de los pulsos detectados.
En nuestro caso, detectados con la funciéon wabp.

Parametros de salida:

Como salida un vector de nimeros con las caracteristicas pulso-a-pulso de la sefial ABP. Por
ejemplo, las primeras columnas del vector ( de 12 columnas en total) son:

1) Tiempo de sistole [en muestras]

2) Presion de sangre sist6lica [en mmHG]

3) Tiempo de diastole[en muestras]

4) Presion de sangre diastoélica [en mmHg

5) Presion de pulso [en mmHg]

6) Presion media [en mmHg]

7) Periodo de latido [en muestras]
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function [beatq, r] = jSQI(features, onset, abp)
Esta funcion devuelve una evaluacion de calidad binaria de la seiial ABP para cada latido. Este
algoritmo se basa en la deteccidn de anomalias en los valores numéricos en las caracteristicas

y las muestras de sus latidos correspondientes (on set times)

Parametros de entrada:

features: un vector numérico con las caracteristicas extraidas del ABP usando abpfeature.m
onset: el vector numérico de pulsos de la ABP usando wabp.m
abp: el vector numérico que contiene la sefial de presion de sangre arterial (abp) muestreada

a 125 Hz.

Parametros de salida:

beatq: una matriz numérica donde cada fila representa la calidad en relacién con diversos
aspectos. Donde 0 es buena calidad y 1 es mala calidad. Algunos de los aspectos a los que se
les da una calidad son:

e Latido ruidoso

e Periodo anormal

e Presion de sangre sistolica o diastoélica anormal

e Tiempo de latido anormal
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function [hr, rpoint, pointer] = ppgbeat (ppg, fsin, rrflag, Ipflag, hpflag)

Esta funcion detecta picos para cualquier sefial clinica, pero ha sido modificada para

adaptarla a la sefial PPG.

Parametros de entrada:

ppg: un vector numérico que contenga una seial PPG.

fsin: nimero que represente la frecuencia de muestreo de la seial PPG.

rrflag (opcional): Si es 0, el parametro de salida hr devolvera la frecuencia cardiaca. Si es 1,
retornara el vector RRI. Por defecto 0.

Ipflag (opcional): Si es 1, se usara un filtro de 35 Hz durante el proceso de deteccion. (por
defecto es 1). En nuestro algoritmo no se ha usado.

hpflah (opcional): Si es 1, se usara un filtro paso alto al comienzo de la deteccion. Por defecto

es 0). Este filtro si se ha usado en nuestro algoritmo.

Parametros de salida:

hr: un nimero indicando la frecuencia cardiaca
rpoint: un vector numérico indicando los instantes detectados, en segundos

pointer: un vector numérico indicando los instantes detectados, en muestras
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function [psqi]= ppgSQI (ppg, ann_ppg)

Esta funcién devuelve el indice de calidad de la sefial PPG (PPG SQI) basado en la correlacién

de una plantilla de latido.

Parametros de entrada:

ppg: un vector numérico que contenga una seial PPG.
annppg: un vector numeérico que contenga la ubicacién de los pulsos detectados, en muestras.

En nuestro caso usando la funcién ppgbeat.m.

Parametros de salida:

psqi: un vector numérico que contiene la calidad de la sefial para cada intervalo entre latidos

consecutivos. Cada numero se encuentra entre 0 como peor calidad y 1 como mejor calidad.

Procesado de la informacion

En esta etapa se utiliza la informacién conseguida anteriormente para obtener las variables
relevantes. Las funciones utilizadas en este apartado se encuentran en el entorno de

MATLAB, y no se considera necesario detallarlas.

Toma de decisiones

En esta etapa, se comparan las caracteristicas de las sefiales halladas en el procesado de la
informacién con sus respectivos limites. Estos limites provienen directamente de la
definicion de las alarmas pertenecientes al desafio (Reduccién de las Falsas Alarmas de
Arritmia en la UCI, de Physionet ), de forma que a raiz de estas comparaciones se decidira si

finalmente la alarma estudiada es verdadera o no.

En este apartado, solo se utilizaran comparadores sencillos 'if con las reglas 'or' (|| ) y 'and'(

&& ) . Realizando varias comparaciones en una sola instruccion.
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Escritura en archivo de salida

Finalmente, en la Gltima etapa se escribira el resultado en el fichero answer.txt que se

encuentra en el mismo directorio que el algoritmo usando 'fopen’, ‘fprintf’y 'fclose’.
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PARTE I1I

PLIEGO DE CONDICIONES

99



ULPGC ESCUELA DE INGENIERIA DE TELECOMUNICACION Y ELECTRONICA

100



RAUL CAMPOS GUINDA TRABAJO FIN DE GRADO

El presente Trabajo Fin de Grado comprende toda una serie de métodos y aplicaciones de
procesado de sefial encaminados a estudiar sefiales fisiolégicas cardiacas y determina el
desarrollo de un algoritmo para la deteccion robusta de instantes R y otro algoritmo para la
reduccion de falsas alarmas cardiacas. También se indican tanto las herramientas software

como hardware necesarias para la elaboracidn del presente trabajo.

CONDICIONES LEGALES Y ADMINISTRATIVAS

A continuacién se exponen los aspectos de tipo legal y administrativo que habran de ser
tenidos en cuenta para los futuros usuarios. Estas condiciones establecen las obligaciones,
derechos y deberes que los autores adquieren con los usuarios del sistema implementado en

este proyecto, y a su vez de los usuarios con los autores.

DERECHOS DE EXPLOTACION Y RESTRICCIONES DE USO

La Universidad de Las Palmas de Gran Canaria es quien ostenta los derechos de explotacién y
cualquier usuario debe de estar de acuerdo en obligarse por los términos y condiciones
establecidas en este Pliego de Condiciones, aceptando todos sus términos y estipulaciones. El
uso de programas y base de datos o de una copia en ordenador personal de los mismos, sera
bajo la autorizaciéon expresa del autor, el director del proyecto y la Escuela de Ingenieria de

Telecomunicacion y Electrénica de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria.

El usuario no podra realizar ingenieria inversa, decompilaciéon o desamblado de los
programas. El usuario podra transferir los programas y bases de datos a un tercero, siempre
que no tenga copias de los mismos, incluyendo posibles actualizaciones o retener material

escrito adicional que acompafie a los programas y la base de datos.
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GARANTIAS Y CONSIDERACIONES ADICIONALES

El autor y el director del proyecto garantizan que los programas y la base de datos
funcionaran correctamente en el momento de la correcta instalacion. También se garantiza
que el soporte en el cual esta grabado el programa no contendra defectos en el momento de la

adquisicién del mismo.

Con la dnica excepciéon de lo expresamente expuesto en el parrafo anterior, los
programas y bases de datos han sido creados sin garantias de ningln tipo. No se asegura,
garantiza, o realiza ninguna declaracién respecto al uso o los resultados derivados de la
utilizacién de los programas o la base de datos. Tampoco se garantiza que la operacion de los

programas sea ininterrumpida o sin errores.

La confiabilidad de operacion del programa puede ser afectada por factores adversos
a los que se denominan "fallas del sistema". En estos se incluyen fluctuaciones en el sistema
de alimentacion eléctrico, errores en el funcionamiento del hardware del ordenador personal,
sistema operativo o entorno del ordenador personal o entorno de desarrollo y ejecucion
usado para realizar la aplicacidn, errores de instalaciéon, problemas de compatibilidad de
software y hardware, fallas o funcionamientos incorrectos de equipos de control, fallas por

uso, o errores por parte del usuario o autor de la aplicacion.

Cualquier aplicacién donde una "falla de sistema" pueda crear un riesgo de dafio a la
propiedad o personas, no puede ser imputada al programa. Para evitar dafios, el usuario

debera tomar razonablemente, todas las precauciones necesarias.

Las garantias y consideraciones aqui expresadas se regiran por las leyes del estado
espafiol. El usuario acepta la jurisdiccién exclusiva de los tribunales de este pais con relacion
a cualquier disputa que pudiera derivarse de los derechos y garantias estipuladas en este

documento.
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En ningun caso serdn el autor, ni los tutores del proyecto, ni la Escuela de
Telecomunicaciéon y Electronica de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria
responsables de los perjuicios directos, indirectos, incidentales, probatorios o de los
consiguientes, gastos, lucro cesante, pérdida de ahorros, interrupcién de negocios, pérdida de
informacién comercial o de negocio, o cualquier otra pérdida que resulte del uso o de la
incapacidad de usar los programas o la base de datos. El usuario conoce y acepta esta
asignacion de riesgo asi como el resto de garantias, derechos, deberes y restricciones. Se
rechaza cualquier otra garantia, derecho, deber o restriccion que no haya sido citada

directamente en el Pliego de Condiciones.

HERRAMIENTAS UTILIZADAS

Los componentes hardware utilizados para el desarrollo del trabajo fueron los siguientes:

e Ordenador de sobremesa con microprocesador Intel® Core (TM) i5-2500k CPU @
3.30GHz 3.30 GHz con 16.0 GB de memoria RAM instalada, un disco duro SSD de 120GB
para el sistema operativo y un disco duro de 1TB para datos. El ordenador se utiliz6 tanto
para la implementacién de los algoritmos, obtencién de resultados y disefio de la interfaz,

asf como la elaboracion de la memoria del trabajo.

Los recursos software son los siguientes:

e MatLab® version 2014a para el desarrollo de los algoritmos implementados en este
trabajo, incluyendo la interfaz grafica. Ademas del paquete basico, se utiliz6 la libreria
"WFDB ToolBox" para la gestién y andlisis de sefiales clinica, donde se incluyen las
funciones para el acceso a cada una de las sefiales de nuestras bases de datos y el detector
QRS para el ECG.

e Microsoft® Office Word 2007 como editor de textos para la elaboracién de la memoria
del trabajo.

e Windows® 7 como sistema operativo del ordenador.

Para terminar, se incluyen las bases de datos. Las dos utilizadas provienen de PhysioNet y son

de orden publico.
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PARTE IV

PRESUPUESTO
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Presupuesto

Don Raul Campos Guinda, autor del presente Trabajo Fin de Grado, declara que:

El Trabajo Fin de Grado con titulo "ANALISIS DE PATRONES CARDIACOS EN ENTORNOS
ADVERSOS", desarrollado en la Escuela de Ingenieria de Telecomunicacidn y Electrénica, de
la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria, en el periodo de 4 meses, tiene un coste de
desarrollo total de 17.325,52 €, correspondiente a la suma de las cantidades consignadas a

los apartados considerados a continuacion.

El autor del trabajo

Raul Campos Guinda

Las Palmas de Gran Canaria a 08 de Junio de 2015.
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PRESUPUESTO PREVIO

Para realizar el calculo del presupuesto, acudimos a la ultima version de honorarios
profesionales que publica el Colegio Oficial de Ingenieros Técnicos de Telecomunicacién
(COITT). En los honorarios se explica que, hoy en dia, éstos responden al libre acuerdo entre
el profesional y su cliente. El Ministerio de Economia y Haciendo ha remitido una nota a los
colegios profesionales recordando que los baremos orientativos de honorarios que se

utilizaban debian ser eliminados.

Segtn los Honorarios Profesionales del COITT, en el calculo del presupuesto se deben

tener en cuenta los siguientes conceptos generales:

Costes directos del ingeniero y de sus colaboradores.

e Viajes, dietas, hoteles, delineacién, mecanografia, reproduccidn, encuadernacion, etc.

Imputables al trabajo encomendado
e Porcentaje del total afio de gastos generales que se repercuten a cada trabajo
concreto como los derivados de impuestos del trabajo personal, alquiler de local,
amortizacion de equipos, seguridad social, intereses de préstamos, etc.
e Derechos de visado y tasas administrativas si procede.
Para proporcionar un presupuesto orientativo del TFG, usaremos el documento
"Baremos de Honorarios Orientativos para Trabajos Profesionales", publicado por el Colegio

Oficial de Ingenieros de Telecomunicacién (COIT).

Siguiendo las recomendaciones del COIT, los conceptos que han de tenerse en cuenta

ala hora de elaborar el presupuesto son los siguientes:

e Trabajo tarifado por tiempo empleado.
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e Amortizacién del inmovilizado material.

e Redaccidn del proyecto.

e Derechos de visado del COIT.

e (Gastos de tramitacién y envio.

TRABAJO TARIFADO POR TIEMPO EMPLEADO

El importe de las horas de trabajo empleadas para la realizacion del proyecto se calcula

siguiendo las recomendaciones del COIT:

H=C=%*7488*H, + C* 96,72 x H,
Donde:
H son los honorarios totales por el tiempo dedicado.
Hnson las horas normales trabajadas (dentro de la jornada laboral).
He son las horas especiales.

C es un factor de correccién en funcidn del nimero de horas trabajadas.

Teniendo en cuenta que el tiempo destinado para la formacién y documentacion no se incluye
en el calculo debido a que estas tareas son necesarias y benefician sé6lo al alumno, para la
realizacion de este proyecto han sido necesarias 320 horas, realizadas en jornadas de una

media de 4 horas al dia, 5 dias a la semana y 4 semanas al mes durante 4 meses.

No se aplica la existencia de horas especiales en la realizacion del trabajo. Segun el COIT, el
coeficiente tiene un valor variable en funcién del numero de horas empleadas de acuerdo con

la siguiente tabla:
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Horas empleadas | Factor de correccion C
Hasta 36 horas 1,00
De 36 a 72 horas 0,90
De 72 a 108 horas 0,80
De 108 a 144 horas 0,70
De 144 a 180 horas 0,65
De 180 a 360 horas 0,60
De 360 a 540 horas 0,55
De 540 a 720 horas 0,50
De 720 a 1080 horas 0,45
Mas de 1080 horas 0,40

Como se puede observar, el nimero de horas es 320 y segtn la tabla anterior, C = 0,60. Por lo

que segun la ecuacién del importe de horas de trabajo:
H=C=x*7488*+H, + C* 96,72 0 =14.376,96€

Los honorarios totales por tiempo dedicado libres de impuestos ascienden a catorce

mil trescientos setenta y seis euros y noventa y seis céntimos (14.376,96 €)

AMORTIZACION DEL INMOVILIZADO MATERIAL

Entre los recursos materiales utilizados para la realizaciéon de este proyecto se incluyen las
herramientas software de desarrollo de los algoritmos del sistema, los paquetes software
usados para la redaccién de la memoria, y el sistema operativo bajo el que se ejecuté el
trabajo. Asimismo, se incluyen los equipos hardware usados para dar soporte a estar

herramientas.

Se estipula el coste de amortizaciéon para un periodo de 3 afios. Para ello, se utilizara un
sistema de amortizacidn lineal o constante, en el que se supone que el inmovilizado material
se deprecia de forma constante a lo largo de su vida util. La cuota de amortizacién anual se

calcula usando la siguiente férmula:
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Valor adquisicion — Valor residual

Cuota anual =
Numero de afios de vida util

El "valor residual" es el valor tedrico que se supone que tendra el elemento después de su

vida util.

AMORTIZACION DEL HARDWARE

Teniendo en cuenta que la duracién del trabajo ha sido inferior a medio afio y el calculo del
coste de amortizacion se establece en un periodo de 3 afios, los costes de amortizacion se
calcularan para los 4 primeros meses. En la siguiente, se presentan los costes de amortizacion

del material hardware empleado en el proyecto:

Concepto Coste Valor residual | Amortizacion
total (3 afios) (4 meses)
PC Intel Core i5 3,3GHz, 16GB de RAM, 120GB | 1.200 € 400 € 83,33 €

Disco duro SSD, 1 TB Disco duro

Por lo tanto, el coste total del material hardware asciende a ochenta y tres euros y treinta y

tres céntimos (83.33 €).

AMORTIZACION DEL SOFTWARE

Para el calculo del coste de amortizacion del software se manejan las mismas premisas que en

el caso anterior. En la tabla se presentan los costes de amortizacién del material software:

Concepto Coste Valor residual (3 Amortizacion (4
total afos) meses)
Microsoft Windows® 7 100 € 0€ 11,11 €
Matlab® R2014a 2.000 € 0€ 222,22 €
Microsoft® Office Word 80 € 0€ 8,89 €
2007
Total Software 2.180 € 0 € 242,22 €
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La libreria de funciones "WFDB ToolBox" es un software libre y gratuito, por lo que no se

recoge ningun gasto respecto a este concepto.

El coste total del material software empleado en el desarrollo del proyecto asciende a

doscientos cuarenta y dos euros y veintidds céntimos (242,22 €)

REDACCION DEL TRABAJO

El importe de la redacciéon del proyecto se calcula haciendo uso de la siguiente formula:
R =0,07*P* Cy

donde:

P es el presupuesto del proyecto

Ch es el coeficiente de ponderacién en funcién del presupuesto.

El presupuesto calculado hasta el momento asciende a 14.702,51 €. Como el coeficiente de
ponderacién para presupuestos menores de 30.050 € viene definido por el COIT con un valor

de 1, el coste derivado de la redaccién del proyecto es de:
R =0,07x14.702,51 * 1.00 = 1.029,17 €

Por tanto, el coste libre de impuestos derivado de la redacciéon del trabajo es de mil

veintinueve euros y diecisiete céntimos (1.029,17 €)

DERECHOS DE VISADO DEL COIT

Los gastos de visado del COIT se tarifican mediante la siguiente expresion:
V =0,0006*P x C,

Donde:

P es el presupuesto del trabajo.

112



RAUL CAMPOS GUINDA TRABAJO FIN DE GRADO

Cv es el coeficiente reductor en funcién dl presupuesto del proyecto.

El presupuesto calculado hasta el momento asciende a la suma de los costes de ejecucion

material y de redaccion:
P =14.702,51 + 1029,17 = 15.731,68 €

Como el coeficiente para presupuestos de menos de 30.050 € viene definido por el COIT con

un valor de 1.00, el coste de los derechos de visado del proyecto asciende a la cantidad de:
V =0,006 *15.731,68 x 1 = 94,39 €

Por tanto, el coste de los derechos de visado del trabajo asciende a noventa y cuatro eurosy

treinta y nueve céntimos (94. 39 €)

GASTOS DE TRAMITACION Y ENViO

Los gastos de tramitacion y envio son fijos y se estipulan en seis euros y un céntimo (6,01 €)

APLICACION DE IMPUESTOS

El coste total del trabajo, antes de aplicarle los correspondientes impuestos, asciende a X, a lo

que hay que sumarle el 7% de IGIC, con lo que el coste definitivo del trabajo es:

Trabajo tiempo empleado 14.376,96 €
Coste del hardware 83,33 €
Coste del software 242,22 €

Coste redaccion del trabajo 1.029,17 €
Derechos de visado del COIT 94,39 €
Gastos de tramitacion y envio 6,01 €

Total antes de impuestos 16.192,08 €

IGIC(7%) 1.133,44 €
Total 17.325,52 €
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El presupuesto total, con los impuestos incluidos asciende a la cantidad de diecisiete mil

trescientos veinticinco euros con cincuentay dos céntimos (17.325,52 €).

El autor del trabajo

Raul Campos Guinda

Las Palmas de Gran Canaria a 08 de Junio de 2015.
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