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Abstract: This paper deals with the Electrocardiogram (ECG) parameterization with
recognition purposes. It is considered two types of ECG: healthy and sick. The classic
analysis is focused in the most significant coefficients of the Fourier Transform (FT) to
obtain its main characteristics, this paper intends to demonstrate that using high order
statistical (HOS) instead of FFT it is possible to diminish the classification error for
ECGs, with and without, the presence of white Gaussian noise.

Resumen: Este articulo trata sobre la parametrizacion del Electrocardiograma (ECG) con
propositos de reconocimiento. Se considera dos tipos de ECG: sano y enfermo. El andlisis
clasico se enfoca en los coeficientes més significativos de la Transformada de Fourier
(FT) para la extraccién de sus caracteristicas, este articulo se propone demostrar que
usando estadisticas de alto orden (HOS) en lugar de FFT es posible disminuir €l error de
clasificacion paraECGscon y sin lapresencia de ruido blanco Gaussiano

Keyword: Bicoeherencies, Poliespectrum, Biespectrum, ECG, FFT, High Order
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1. INTRODUCCION

Un amplio rango de estas han sido utilizadas,
incluyendo reconocimiento de patrones estadisticos
[10], andlisis espectral, sistemas expertos y redes
neuronales artificidles [12]. Con las redes
neuronales se ha logrado robustez en la
clasificacion asociando sefides irregulares con
algln tipo de patron de enfermedad. Otra técnica
que es bien conocida y que arroja buenos
resultados es el andlisis estadistico del complejo
electrocardiogréfico. Un nuevo método para €

La electrocardiografia es un método de diagndstico
no invasivo, ampliamente wusado por los
cardidlogos en la deteccién de problemas
cardiovasculares. Los electrocardiogramas (ECG)
son registros de la actividad eléctrica del corazon,
obtenidos a través de electrodos conectados en
areas especificas del paciente. [8, 11].

En afios recientes se han realizado un ndmero

considerable de investigaciones con €l objetivo de
diagnosticar autométicamente e estado del
corazon.
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reconocimiento de patrones son las estadisticas de
ato orden [1] (HOS — High Order Satistics) que
proveen datos adicionales para distribuciones no
Gaussianas.
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El objetivo de este articulo es sumar las
caracteristicas fundamentales de HOS y de redes
neuronales artificidles para incrementar la
confiabilidad en un sistema de diagnostico
automatico de ECG contaminado con ruido blanco
Gaussiano [10, 9].

2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA
2.1 Enfoque Cléasico

La interpretacion de un ECG se hace através de la
lectura de un trazo electrocardiogréfico por un
cardiélogo mediante cierta técnica. En los ultimos
anos se han desarrollado dispositivos médicos que
identifican cambios de forma en la onda ECG. Sin
embargo, algunas de estas tecnologias no han
superado un criterio de error minimo.  Un buen
rendimiento de un sistema de andlisis automatico
del ECG depende principalmente de una deteccion
confiable y exacta del complejo QRS asi como de
lasondasPy T. Figura.l.
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Fig. 1: Onda ECG: Descripcion de segmentos,
intervalosy complejos

2.2 Enfoque Estadistico

Como se describié anteriormente, el complgjo QRS
varia considerablemente en un paciente sano. Si se
construye un agoritmo de eleccion dura para
complejo se estaria generando un error, por eso €l
andiss de una tendencia genera de
comportamiento de dicho complegjo es la maés
acertada. El enfoque estadistico permite identificar
un ECG sano en un rango eléstico de acuerdo con
las caracteristicas estandar de la onda[10].

2.3 Estadisticas de Alto Orden

Histéricamente, se han usado estadisticas de
segundo orden en e andlisis de procesos
estocasticos; sin embargo, las estadisticas de
segundo orden presentan deficiencias en €l andlisis
cierto tipo de sefides. Por gemplo, la densidad
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espectral de potencia no posee informacion acerca
de lafase de un proceso estocastico. Por esta razon,
en algunas aplicaciones es necesario extender el
andlisis a estadisticas de orden mayor.

Un proceso estocastico Gaussiano esta totalmente
definido por sus estadisticas de primer y segundo
orden; y por tanto, su andlisis puede ser realizado
usando Unicamente la auto-correlacion y la
densidad espectral de potencia; sin embargo, la
mayoria de sefiales que se encuentran en € mundo
real son de naturaleza no Gaussiana. Ejemplos de
sefiales no Gaussianas son: la voz, las sefides
biomédicas. [1], [2], [3], [4].

3. DEFINICIONES
3.1 Momentos

El primer momento Mix de un proceso x(t) es
simplemente su valor medio y provee una medida
sobre la ubicacion de su funcion densidad de
probabilidad (PDF). El segundo momento es la
varianza, la cual da una medida sobre la dispersion
de la PDF. Existen también momentos de orden
mayor, los cuales pueden encontrarse mediante los
términos de la expansién en series de Taylor de la
funcién generadora de momentos [1]. En generd,
e momento k-ésimo de un proceso estocastico x(t)
esta definido como la esperanza del proceso
multiplicado por k-1 versiones trasladadas de si
mismo, tal y como se muestra:
M, () = E{x(®)x(t +t)}

(D
My, (.t ;) = E{x(O)x(t+t )x(t +t ,)}

é & u
M k,x(t ot 2) = EéX(t)O X(t +t i)L]

e i=1 u
Los momentos poseen informacién acerca de la
PDF de un proceso; sin embargo, € tratamiento
matematico para calcular momentos es complicado
y para agunas aplicaciones poco Util. Existe un
conjunto de estadisticas las cuales poseen
caracteristicas matemdticas interesantes y que
pueden ser aprovechadas en el andlisis de sefiales.
Este conjunto de estadisticas son los acumuladores.

3.2 Acumuladores

Los acumuladores pueden ser definidos por medio
de una funcién generadora de acumuladores. Los
acumuladores y los momentos estan ampliamente
relacionados. Los acumuladores de un proceso
pueden ser calculados usando las relaciones entre
los momentos y acumuladores. Sea x(t) un proceso
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con valor medio igua a cero, su acumulador de
orden k, simbolizado por Ckx puede ser calculado
usando las relaciones entre acumuladores y
momentos. La ecuacién 2 muestra esta relacion
paraacumuladores de orden 2y 3[3].

C..) = ExOX+0)} =M, () =R, (1) 2
ot 1.t ) = E{X@X(E +t )Xt +t )} =My, 1.t ,)

3.3 Poliespectro

El andlisis espectral de procesos estocasticos
empieza con la densidad espectral de potencia; no
obstante, la densidad espectral de potencia no
posee informacién sobre la fase del proceso. Para
obtener informacion acerca de la fase de un
proceso es necesario recurrir a poliespectro. Esto
es una generaizacion de densidad espectral de
potencia para estadisticas de ato orden. Asi, la
densidad espectral de potencia se calcula mediante
lasiguiente formula:

P(w) = FT{C, ¢ )} 3

Es posible encontrar el espectro de acumuladores
superiores usando la transformada de Fourier en
forma multi-dimensional. A estos espectros se les
conoce con el nombre de poliespectros del proceso
estocastico. Por tanto es posible halar el
poliespectro del acumulador de tercer orden,
[lamado biespectro:

B(w,,w,) = FTNc, .t ,)} (4)

Cada poliespectro posee informacion relevante
sobre el proceso. Por ejemplo, la densidad espectral
de potencia posee informacién sobre la distribucion
de la energia de la sefid en frecuencia, el
biespectro posee informacion acerca de la fase de
procesos asimétricos. [15]

3.3 Bicoherencia

La Bicoherencia es la funcion que esta definida a
través de los poliespectros y es Util para comparar
una funcion de densidad de probabilidad con otra.

S, f5) (5)

e B s s (s )

La ecuacion anterior describe la Bicoherencia de
tercer orden que puede ser vista de una
normalizacion del poliespectro de tercer ordeny es
vista como una funcién compleja.
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34 Estadisticas de Alto orden para la
caracterizacion de ECG

Uno de los problemas més importantes de la
caracterizacion del ECG es decidir si € proceso es
Gaussiano y linea. Gaussiano significa que las
estadisticas de segundo orden son suficientes para
describir e proceso. La linedlidad puede
simplificar la representacion de las sefiaes, de aqui
gue los procesos puedan ser descritos de forma
convolucional donde la entrada puede ser
independiente e idénticamente distribuida (i.i.d.).
Sea x(n) un proceso estocastico y lineal, entonces
usando €l teorema de factorizacion espectral de
Wold es posible representarlo usando [2]:

x(n) = & h(k)u(n- k) (6)

Donde u(n) es un proceso independiente e
idénticamente  distribuido. Empleando las
estadisticas de segundo orden (correlacion) es
imposible diferenciar si este proceso es Gaussiano
0 no-Gaussiano; sin embargo, mediante los
acumuladores de orden superior es posible
identificar la naturaleza del proceso [5], usando el
andlisis de la Bicoherencia tenemos que si la sefial
es Gaussiana y e comparador es Gaussiano la
ecuacion (5) esigual acero. En este caso a estimar
el ECG normal, la Bicoherencia resulto ser una
constante diferente de cero. Por lo cual estamos en
e terreno de procesos no Gaussianos ideales para
ser clasificados con estadisticas de alto orden.

4. REDESNEURONALESY ESTADISTICAS
DE ALTO ORDEN (HOS)

4.1 Redes Neuronales en medicina

El vaor intrinseco de estas Redes subyace en €
hecho de su enorme potencial como clasificador
identificando patrones complegjos y asignandolos a
una clase en particular. El tipo mas comin de
reconocimiento consiste en tres (3) capas: la capa
de entrada, la escondida y de salida, conectadas en
secuencia.

La red neurona es capaz de generar un mapa no
lineal de funciones y representar la mayoria de
desordenes de ECG a través de clases de sdlida
Entonces, para una medicion preliminar se usara
esta técnica, con e fin de comparar la robustez en
términos de extraccion de caracteristicas con HOS.

(9]
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ECG patologico ECG sano
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Fig. 2: (a) EGC normal, (b) ECG patolégica de un

paciente que presenta una contraccion ventricular

prematura. (c) FFT de ECG normal (d) FFT de (b)
(e) Biespectro de (a), (f) Biespectro de (b).

Para una evaluacion preliminar se tiene en cuenta
una red neuronal de tres capas con n+1 entradas,
p+1 neuronas en la capa escondida 'y m+1 salidas.
Utilizaremos lared Perceptron Multi Nivel (MLP).

Fig.3: Red neuronal con una capa escondida

La eficiencia de este clasificador depende de un
nimero de factores incluida el entrenamiento de la
red. En el estudio desarrollamos un modelo de
prediccion que indica en que punto de
entrenamiento debe parar para asegurar la maxima
generalizacion.
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4.2 Método

Dos modelos de extraccion de caracteristicas son
presentados, uno basado en la Trasformada de
Fourier y € otro en Estadisticas de Alto Orden,
ambas técnicas pueden ser ampliamente exploradas
con las herramientas de MATLAB®, HOS puede
ser evaluado con Toolboox HOSA desarrollado
por Swami (el mismo autor de [6]).

4.3 Implementacion

En un esfuerzo para asegurar un modelo de
prediccién correcto, se ha empleado un sistema de
red neuronal con topologia MLP, durante €
desarrollo se exploraron varias arquitecturas (en
términos de nimero de neuronas en cada capa).
Fue empleado el algoritmo de backpropagation. La
capa escondida tiene 10 neuronas, todas las
neuronas utilizan una funcion de activacion
sigmoidal.

4.4 Datos de Entrenamiento

Los datos de entrenamiento utilizados en este
proyecto provienen de la base de datos MIT-BIH.
Esta base de datos es mantenida por la Division de
Harvard-MIT de Ciencias de la Sadud vy
Tecnologia. Ver fig. 4.

L L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Fig. 4: Onda ECG Normal
4.5 Pre-procesamiento

El pre-procesamiento es un factor clave en €
andlisis de las redes neuronales, ya que permite
adaptar los datos ala entrada de lared. El error de
generalizaciéon puede depender del procedimiento
gue se utilice, en este caso se enfrenta al eficiencia
de la FFT versus las caracteristicas del Biespectro
producido por HOS.

4.6 Smulaciones FFT versus HOS

La eficiencia de estos clasificadores, depende de
varios factores, los cuales incluyen la arquitectura
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de lared, e método de entrenamiento y €l tipo de
caracteristicas que se extraen de la sefiad ECG. A
continuacién se expone un método de clasificacion
de sefiales ECG usando redes neuronales, en donde
las extraccion de las caracteristicas de la sefial
ECG se rediza utilizando estadisticas de ato
orden.

Este esquema de clasificacién es comparado con €l
enfoque clasico de caracterizacion de sefiales ECG
usando FFT. Ver Fig. 6. Es posible entrenar una
red neuronal usando como entrada los coeficientes
maés representativos de su transformada rapida de
Fourier.

Es bien conocido que la mayor parte de la
informacion de una sefidd ECG se encuentra
concentrada entre los 13Hz y los 50Hz. Usando los
coeficientes de la FFT que representan esas
frecuencias de la sefid es posible caracterizar en
forma eficiente ala sefial ECG.

Con €l objeto de comparar € enfoque clasico con
el propuesto, se entrend un perceptrén de dos
capas, con 10 neuronas en la capa escondida, y
usando como entrada los 19 coeficientes més
especificos de la FFT de diferentes sefiales ECG.

PRE-PROCESAMIENTO

ADQUISICION
DE LA SENAL
ECG

AJUSTE DE
DATOS

EXTRACCION DE
ARCHIVOS

HEA
HER

DETECCION

AUTOMATICA

ECG
NORMAL

Fig. 5: Diagrama de Blogues del proceso de
Caracterizacion y reconocimiento del patrén ECG
Sano y ECG Patol 6gico

ECG
PATOLOGICO

El objetivo de la red neuronal era clasificar las
seflales ECG en sefiales sanas y patoldgicas. Con
este tipo de red se obtuvo un error de clasificacion
sobre los datos de 5%, y un error estimado de
generalizacién de 3%.

Para el entrenamiento de la red se utilizaron 10000
sefidles ECG de la base de datos del MIT-BIH. La
Figura. 6 muestra el error sobre e conjunto de
prueba y entrenamiento contra e ndmero de
iteraciones.
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Fig. 6: Entrenamiento de red neuronal usando
como parametros de entrada |os coeficientes mas

representativos de la FFT de las sefiales ECG

Cuando las sefiales de prueba se contaminan con
un error de potencia igua a 1% de la potencia de
la sefid origina € error de clasificacion crece
hasta €l 8.1%, para un ruido de potencia igua al
5% de la potencia de la sefid original, € error
crece a 16.8% y para seflales contaminan con un
ruido de potenciaigual a 10% de la potencia de la
sefial original, €l error crece a 27%.

A continuacién, se entrend la misma red neuronal
usando los 16 coeficientes mas representativos del
biespectro. Usando estos datos en la entrada de la
red, para los mismos datos que el caso anterior, se
obtuvo un error de clasificacion sobre los datos de
entrenamiento del 3%. Para esta red, el error
estimado de generalizacién fue del 1%. La Fig. 7.
muestra € error de los datos de prueba y
entrenamiento contra el nimero de iteraciones.

Desempefio 0.0312084

— Datos de entrenamiento
== Datos de prueba

0.25

Error

I
lteraciones

Fig. 7: Entrenamiento de la red neuronal usando

como parametros de entrada |os coeficientes mas

representativos del biespectro de las sefiales ECG

Al evaluar esta red, con datos de entrada
contaminados por ruido de potenciaigual a 1%, 5%
y 10% se obtienen errores estimados de 4.2%,
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6.1% y 8.9%, respectivamente. Una de las
caracteristicas mas importantes del biespectro de
una sefial es que no se afecta cuando dicha sefial es
contaminada con ruido blanco Gaussiano; es
posible utilizar el biespectro debido a que la
bicoherencia es diferente de cero.

La Fig. 8. muestra, de arriba hacia abajo, cuatro
seflales electrocardiograficas contaminadas con
ruido blanco Gaussiano de potencia igual a 10%,
5%, 1% y 0% de la potencia de la sefial original. Al
entrenar una red neuronal cuyas entradas son los
principales coeficientes de la sefial contaminada
con ruido, se obtienen errores de clasificacion de
24.3%, 16.5% y 7.9%, respectivamente.

Safial ECG contaminada con rida gaussiann

T T T T T
0 05 1 15 2 25 3 35 4

Sanal ECG contaminada con mida gaussiann
T T

d

1 15 2 25 3 35 4
Sanal ECG contaminada con mida gaussiann

wﬂ‘&w’iﬁd\/ o

0 05 1 25 3 3s 4

Sefal ECG

L
35 4

i e

0 04

Fig. 8: ECGs contaminados con un ruido blanco
Gaussiano de potencia igual a 10%, 5%, 1% y 0%
de la potencia de la sefial

Al redlizar la misma clasificacién de las sefiales
contaminadas con ruido usando como entradas los
coeficientes més representativos del biespectro, se
obtienen resultados ostensiblemente mejores. Para
la sefial contaminada con ruido blanco de potencia
igual a 10% de la potencia de la sefia original, se
alcanza un error de 10.9%. La Figura. 9 muestra €l
error de clasificacion contra € ndmero de
iteraciones en el entrenamiento de lared.
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Fig. 9: Resultados del entrenamiento al
contaminar la sefial con un ruido blanco
Gaussiano con potenciaigual al 10% dela
potencia de la sefial

Equivalentemente, para sefiales contaminadas con
ruido de potencia igual a 5% y 1% de la potencia
de la sefia original, se obtiene las Figura 10. de
error contra nimero de iteraciones. Para sefiales
ECG contaminadas con ruido del 5% se obtiene un
error del 6.5%, mientras que para sefides
contaminadas con ruido del 1% se obtiene un error
del 5%.

Desermpefio 0.0654549

— Datos de entrenamienta
==+ Datos de prueba

Error

.
] 5 10 15 20
lteraciones

Fig. 10: Resultados del entrenamiento al
contaminar la sefial con un ruido blanco
Gaussiano con potencia igual al 5% de la potencia
de la sefial

Los resultados para las redes entrenadas usando
datos sin contaminar por ruido blanco Gaussiano
son mostrados en la Tabla 1.
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Tablal. Desempefio paralas redes entrenadas
empleando datos sin contaminar

Red oz) | «2) «z) | «2)
entrenada ruido ruido ruido ruido
0% (1%) (5%) (10%)

| 5a% | 81% | 168% 27%
oo | a1 | aze | e1% | 8w

Mientras que los resultados para las redes usando
datos contaminados por ruido son mostrados en la
Tabla 2. Donde ¢(z) representa el error de

clasificacion.

Tabla 2. Desempefio paralas redes entrenadas
empleando datos contaminados

Red o z)
entrenada (1%)

&2)
(5%)

&z)
(10%)

usando

FET 7.9%

16.5% 24.3%

usando

iespectro 5% 6.5%

10.9%

5. CONCLUSIONES

Se entrend una perceptron con dos capas, 10
neuronas en la capa escondida y una neurona de
salida, usando dos diferentes caracteristicas de la
misma sefiad ECG. En e primer enfoque se entrend
la red usando la FFT de la sefid ECG, y en
segundo se entreno usando €l Biespectro de la
misma sefial. El error de generaizacion fue
estimado mediante validacion cruzada. Primero, se
validé el desempefio de las redes usando sefides de
prueba sin contaminar, luego se vaido el
desempefio usando sefial es de prueba contaminadas
con ruido blanco Gaussiano de diferentes
potencias. El eror de clasificacion con el
procesamiento basado en FFT resulté ser muy
sensible alarelacion sefial aruido (SNR), mientras
que el procesamiento basado en HOS presenté un
mejor desempefio.

En € articulo se demostré que es posible disminuir
el error de clasificacion de una red neurona con
técnicas de pre-procesamiento estadistico.

Es posible extender las clases de salida a diferentes
patologias cardiacas como: arritmias ventriculares,
bloqueos de rama, isquemias, etc. y con la ayuda
de HOS hacerlas poco sensibles a Ruido Blanco
Gaussiano. En general, esta aproximacion se puede
extender a otras sefiales fisioldgicas.
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