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Abstract

This thesis, entitled “Real-time biomedical signals monitoring algorithms for
portable low-power devices”, has as its main objectives the development of new ECG
delineation techniques and continuous and non-invasive blood pressure monitoring for
low-power embedded devices. The motivation of this work is the imperative need to
fight against one of the most important mortal threats of today’s society: cardiovascular
diseases. The main ally in the fight against this type of diseases is prevention, which
has a promising future through the widespread use of outpatient medicine and the
continuous and automatic monitoring of different biophysical parameters of people’s
health.

In order to contribute to the advances made in this field, new algorithms are
proposed for the delineation of different biomedical signals and techniques that allow
the estimation of other physiological variables, such as blood pressure, which are
very useful for non-invasive health monitoring. For continuous monitoring, these
algorithms must meet a series of requirements that allow their application in low-
power systems, among which are reliability and efficiency along with simplicity and
low complexity to maximize the autonomy of the devices that run them.

In this thesis, an innovative modular and low complexity algorithm for the delin-
eation of the different ECG waves (the QRS complex, P and T wave) is presented. With
a low number of operations per second and low memory consumption, this algorithm
is designed to perform a real-time ECG delineation in embedded systems with limited
resources. The modular design allows the algorithm to automatically adjust the quality
of the delineation at runtime to a wide range of sampling modes and frequencies,
from an ultra-low-power mode, in which the ECG is sampled at low frequency if no
arrhythmia is detected, to a full high-precision mode, where the ECG is sampled at
high frequency and all ECG fiducial points are delineated. The algorithm presented
is consolidated as a very useful tool for the automatic and early detection of cardiac
pathologies through real-time and resource-limited embedded systems, which can be
used in a wide range of applications focused on the health area.

The delineation algorithm has been adjusted and evaluated through the public
database QT, providing high positive predictive values and sensitivity, and validated
through the public database MIT-BIH Arrhythmia and MIT-BIH Noise Stress Test. The
errors in the delineation of all the fiducial points are lower than the tolerances given by
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the Common Standards for Electrocardiography (CSE) committee in the high-precision
mode, except for the start of the P wave, for which the algorithm is above the agreed
tolerance for only a fraction of the sample duration. The results provided by the
simulations performed show that the computational load required by the ultra-low-
power microcontroller TI MSP430 at 8 MHz for the execution of the algorithm varies
between 0.2 and 8.5 %, depending on the delineation mode used.

In addition, a statistical study of the correlation between invasive blood pressure
(ABP) and different blood pressure (BP) estimating models, formed from non-invasive
physiological variables obtained from the electrocardiogram (ECG) and photoplethys-
mography (PPG), is developed. The main objective of this study is to identify the
method that best estimates the pressure, beat by beat, by evaluating different tech-
niques present in the literature, since none of them is widely accepted. In this way, the
correlation between different non-invasive models that estimate blood pressure and
the values obtained directly in an invasive way is established.

In order to carry out this work, the biomedical signals contained in the public
database MIMIC are used. The blood pressure estimation model that presents the best
results is BP = a/PAT? + SHR + &, where PAT is defined as the arrival time of the blood
pulse (delay between the peak of the R wave of the ECG signal and the maximum of
the first PPG derivative), HR is the heart rate obtained through the ECG, and «, ff and
§ are patient-specific parameters required to obtain absolute blood pressure values.
This model allows the monitoring, beat to beat, of rapid fluctuations and trends in
pressure. If absolute pressure values are required, the model must be pre-calibrated
with measurements obtained externally using a reference standard. The model, with
periodic recalibrations, meets the requirements proposed by the Association for the
Advancement of Medical Instrumentation (AAMI) of mean error less than 5 mmHg and
standard deviation less than 8 mmHg for diastolic blood pressure, but not for systolic
blood pressure, whose mean error is set around 8 mmHg.

The ECG delineation and blood pressure estimation algorithms described previously
have been implemented in a real embedded system, consisting of a sensor node that
records the biomedical signals and an Android application that graphically displays
these signals and performs the processing and analysis of the information contained
therein. Therefore, this system allows the non-invasive and continuous monitoring
of variables such as ECG, PPG, heart rate and oximetry, as well as an estimation of
the person’s blood pressure, with the aim of monitoring the patient’s health status
and performing an automatic and early detection of common pathologies associated
with the cardiovascular system. The work presented in this thesis constitutes a great
effort to provide new non-invasive monitoring techniques and to extend the limits and
contribute to novel applications in the area of healthcare.



Resumen

Esta tesis, titulada “Algoritmos de monitorizacion de sefiales biomédicas en tiempo
real para dispositivos portatiles de bajo consumo”, tiene como objetivos principales el
desarrollo de nuevas técnicas de delineacion de ECG y la monitorizacién continua y
no invasiva de la presion arterial para dispositivos empotrados de bajo consumo. La
motivacion que origina este trabajo es la imperiosa necesidad de luchar contra una
de las amenazas mortales més importantes de la sociedad actual: las enfermedades
cardiovasculares. El principal aliado en la lucha contra este tipo de enfermedades
es la prevencion, que tiene un futuro prometedor mediante el uso generalizado de
la medicina ambulatoria y la monitorizacién, continua y automatica, de diferentes
parametros biofisicos de la salud de las personas.

Con el fin de contribuir a los avances realizados en este campo en la actualidad,
se presentan novedosos algoritmos de delineacion de diferentes sefiales biomédicas y
técnicas que permiten estimar otras variables fisiologicas, como la presion arterial, muy
utiles para la monitorizacion no invasiva de la salud. Para una monitorizacién continua,
estos algoritmos deben cumplir una serie de requisitos que permitan su aplicacion en
sistemas de bajo consumo, entre los que se encuentran la fiabilidad y la eficiencia junto
con la sencillez y la baja complejidad para maximizar la autonomia de los dispositivos
que los ejecutan.

En esta tesis, se presenta un innovador algoritmo modular y de baja complejidad
para la delineacion de las diferentes ondas de ECG (complejo QRS, onda P y T). Con
un bajo nimero de operaciones por segundo y un reducido consumo de memoria,
este algoritmo esta disefiado para realizar una delineacion del ECG en tiempo real
en sistemas empotrados con recursos limitados. El disefio modular permite que el
algoritmo ajuste automaticamente la calidad de la delineacion en tiempo de ejecucién
a una amplia gama de modos y frecuencias de muestreo, desde un modo ultra-baja-
potencia, en el que se muestrea el ECG con baja frecuencia en el caso de que no se
detecte ninguna arritmia, hasta un modo completo alta-precision, en el que se muestrea
el ECG con alta frecuencia y se delinean todos los puntos de referencia del ECG. El
algoritmo presentado se consolida como una herramienta muy util para la deteccion
automatica y temprana de patologias cardiacas mediante sistemas empotrados en
tiempo real y de recursos limitados, que pueden ser empleados en una amplia gama de
aplicaciones enfocadas en el area de la salud.
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El algoritmo de delineacién ha sido ajustado y evaluado mediante la base de datos
publica QT, proporcionando altos valores predictivos positivos y de sensibilidad, y
validado mediante la base de datos publica MIT-BIH Arrhythmia'y MIT-BIH Noise Stress
Test. Los errores en la delineacion de todos los puntos de referencia son inferiores a las
tolerancias dadas por el comité de la Common Standards for Electrocardiography (CSE)
en el modo alta-precision, excepto para el inicio de la onda P, para el cual el algoritmo
esta por encima de la tolerancia acordada en solo una fraccién de la duracién de la
muestra. Los resultados proporcionados por las simulaciones realizadas demuestran
que la carga computacional requerida por el microcontrolador de ultra bajo consumo
TI MSP430 a 8 MHz para la ejecucion del algoritmo varia entre el 0.2 y 8.5 %, segtin el
modo de delineacion empleado.

Ademas, se desarrolla un estudio estadistico de la correlacién entre la presion
arterial invasiva (ABP) y diferentes modelos estimadores de la presion arterial (BP),
formados a partir de variables fisiolgicas no invasivas que se obtienen del electrocar-
diograma (ECG) y la fotopletismografia (PPG). El principal objetivo de este estudio
consiste en la identificacién del método que mejor estima la presion, latido a latido,
mediante la evaluacion de diferentes técnicas presentes en la literatura, ya que ninguna
de ellas es ampliamente aceptada. De esta forma, se establece la correlacién existente
entre diferentes modelos no invasivos que estiman la presion y los valores obtenidos
directamente de forma invasiva.

Para la realizacién de este trabajo, se han empleado las sefiales biomédicas conteni-
das en la base de datos publica MIMIC. El modelo estimador de la presioén arterial que
presenta los mejores resultados es BP = «/PAT? + SHR + &, donde el PAT se define
como el tiempo de llegada del pulso sanguineo (retardo entre el pico de la onda R de la
sefial de ECG y el maximo de la primera derivada de PPG), HR es la frecuencia cardiaca
obtenida mediante el ECG, y @,  y § son parametros especificos del paciente necesarios
para obtener valores absolutos de presion. Este modelo permite la monitorizacion,
latido a latido, de fluctuaciones rapidas y tendencias de la presion. En caso de necesitar
valores absolutos de presion, el modelo tiene que ser calibrado previamente a partir de
medidas obtenidas de forma externa mediante un estandar de referencia. El modelo, con
recalibraciones periddicas, cumple con los requisitos propuestos por la Association for
the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI) de error medio inferior a 5 mmHg
y desviacion estandar inferior a 8 mmHg para la presion arterial diastdlica; no asi para
la presion arterial sistdlica, cuyo error medio se establece en torno a 8 mmHg.

Los algoritmos de delineacion de ECG y de estimacion de la presion arterial anterio-
res se han implementado en un sistema empotrado real, compuesto por un nodo sensor
que registra las sefiales biomédicas y una aplicacion Android que muestra graficamente
dichas senales y realiza el tratamiento y el anélisis de la informacién contenida en las
mismas. De esta forma, este sistema permite la monitorizacién no invasiva y continua
de variables como el ECG, la PPG, la frecuencia cardiaca y la oximetria, ademés de
realizar una estimacion de la presion arterial de la persona, con el objetivo de super-
visar el estado de salud del paciente y realizar una detecciéon automaética y precoz de
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patologias comunes asociadas con el sistema cardiovascular. El trabajo presentado en
esta tesis constituye un gran esfuerzo por aportar nuevas técnicas de monitorizacion
no invasiva y ampliar los limites y contribuir a nuevas aplicaciones futuras en el area

del cuidado de la salud.






Capitulo 1

Introducciéon

Actualmente, las enfermedades cardiovasculares constituyen la causa de muerte
mas comun en todo el mundo, duplicando incluso el nimero de muertes causadas
por el cancer. Cada afio en Europa mueren méas de 4 millones de personas debido a
enfermedades cardiovasculares y mas de 1.4 millones lo hacen prematuramente antes
de los 75 afios [173]. Las enfermedades cardiovasculares representan el 45 % de todas
las muertes en Europa y el 37 % en la Unién Europea (UE) [185]. En 2015, mas de
85 millones de personas vivian con enfermedades cardiovasculares en Europa y casi
49 millones de personas en la UE. La magnitud de estos demoledores datos se refleja
también en el impacto que tienen las enfermedades cardiovasculares sobre la economia
de la UE, estimado en torno a los 210 000 millones de euros por afio [185], que resalta
la necesidad de intensificar la lucha contra este tipo de enfermedades. Se espera que la
medicina preventiva sea uno de los mayores aliados en esta lucha y permita disminuir
el nimero de victimas y mejorar la calidad de vida de los ciudadanos en un futuro
cercano.

El primer paso para reducir los riesgos de las enfermedades cardiovasculares es
monitorizar los diferentes parametros fisiologicos de la persona que indican su estado
de salud, entre los cuales cinco de ellos se consideran vitales: la frecuencia cardiaca,
la presion arterial, la respiracion, la temperatura y la oximetria del pulso. El control
de estos signos vitales permite el diagnostico de determinadas enfermedades en una
etapa inicial o, incluso, la deteccion de episodios patologicos esporadicos que pueden
pasar desapercibidos en multitud de ocasiones. Esta idea de monitorizacién continua
de caracter preventivo que permite una supervision general del estado de la persona
constituye el leitmotiv sobre el que se articulan las investigaciones desarrolladas a lo
largo de esta tesis, con la clara intencién de contribuir en la medida de lo posible al
avance de técnicas que mejoren la calidad de vida de todos.

La Fundacién Espaiiola del Corazén y la Fundacion Espafiola de Cardiologia di-
fundieron la estadistica asociada a la mortalidad cardiovascular en Esparia para el afio
2017, segin datos publicados por el Instituto Nacional de Estadistica a finales del afio
2018. En dicha estadistica afirman que la enfermedad cardiovascular continda siendo
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la primera causa de muerte en Espafia con un 28.80 %, por delante de los tumores
(26.70 %) y de las enfermedades asociadas al sistema respiratorio (10.30 %). Aun asi, la
buena noticia es que la tasa de mortalidad cardiovascular ha descendido en la tltima
década [61].

Teniendo en cuenta la magnitud y el impacto de las enfermedades cardiovasculares
en la sociedad actual, es necesario presentar previamente una serie de conceptos
generales que ayuden a comprender el alcance de las investigaciones realizadas en esta
tesis. Los tres primeros apartados de este primer capitulo se dedican a la introduccion
de estos conceptos generales previos.

El primer apartado describe la fisiologia del sistema cardiovascular, formado por el
corazén y el aparato circulatorio. Ademas de la descripcion de la anatomia del corazon,
se detalla el modelo hemodinamico que explica el funcionamiento del mismo, haciendo
especial hincapié en definiciones importantes como el ciclo cardiaco, el volumen sisto6li-
co final, el volumen sistélico de eyeccion, la frecuencia cardiaca y el gasto cardiaco. Por
otro lado, en este apartado se describe la fisiologia de los vasos sanguineos que forman
el aparato circulatorio (arterias y venas), junto con los conceptos de rigidez arterial,
velocidad de la onda del pulso (PWV) y presion arterial. Para concluir, se detallan algu-
nas de las principales enfermedades que afectan al sistema cardiovascular: arritmias,
enfermedades cardiacas isquémicas, enfermedades cerebrovasculares, enfermedades
de las arterias o hipertension; que reflejan la relevancia de las investigaciones llevadas
a cabo en esta tesis.

El segundo apartado recoge tres de las sefales biomédicas mas importantes que
aportan informacion sobre el estado cardiovascular de la persona y que pueden medirse
externamente de una forma no invasiva: la presién arterial (BP), el electrocardiograma
(ECG), y la fotopletismografia (PPG) y oximetria. Ademas, se exponen diferentes tipos
de monitorizacion, destacando la diferencia entre la invasiva y la no invasiva, y entre
la hospitalaria y la ambulatoria.

En el tercer apartado, referido a los conceptos generales previos, se muestra la
novedosa tecnologia, llamada wearable, donde los dispositivos obtienen algunas de las
sefiales anteriores durante la realizacion de actividades cotidianas del individuo con el
objetivo de extraer diversa informacion sobre su estado de salud. También se describen
las caracteristicas que tiene que cumplir esta tecnologia y los diferentes dispositivos
electrénicos que han aparecido en los tltimos afnos.

Para concluir esta introduccion, se exponen los objetivos y las motivaciones que
han dado lugar a esta tesis, junto con la estructura de los capitulos presentados en este
documento.

1.1. El sistema cardiovascular

El sistema cardiovascular humano es el encargado de transportar el oxigeno desde
los pulmones a los diferentes tejidos y rganos del cuerpo. A su vez, también se encarga
de recoger el diéxido de carbono presente en estos tejidos y traerlo de vuelta a los
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pulmones para que sea eliminado a través del aire espirado. El sistema cardiovascular
se compone del corazon, que actia como bomba, y del aparato circulatorio, una red de
distribucion formado por diferentes vasos sanguineos: arterias, venas y capilares [38].

En el sistema cardiovascular, es importante distinguir dos tipos de circulacion
con funciones diferentes (ver Figura 1.1). Por un lado, la circulacién sistémica, que
transporta la sangre desde el corazon al resto del cuerpo y la devuelve al corazén. Y
por otro lado, la circulacién pulmonar, que conduce la sangre desde el corazon a los
pulmones y la trae de vuelta otra vez al corazon. Ambos subsistemas trabajan de forma
sincronizada, explicando en conjunto el concepto de ciclo cardiaco.

Pulmones

Arteria

Vena pulmonar
pulmonar

Circulacién
pulmonar
A

- Vena cava Arteria aorta

Cabeza,
extremidades
superiores

Higado

Vena hepatica

Arteria hepatica

Vena porta hepatica

Circulacién
sistémica
A

Estémago,
intestino

[ Sangre oxigenada
Vena renal

Arteria renal [ Sangre desoxigenada

Rifiones
[ Intercambio gaseoso

Tronco,
extremidades

Figura 1.1 Diagrama anatomico del sistema cardiovascular. [Figura]. Recuperado de https:
//commons.wikimedia.org/wiki/File:2101_Blood_Flow_Through_the_Heart_esp.jpg.

Circulacién sistémica

La circulacion sistémica es la encargada de transportar la sangre rica en oxigeno
desde el ventriculo izquierdo del corazon al resto de tejidos y 6rganos del cuerpo
humano, a través de lo que se conoce como arbol arterial, que comienza por la arteria
aorta y se compone de ramificaciones cada vez mas pequefias, desde las arterias elasticas
y musculares hasta las arteriolas. El dltimo segmento de esta gran red arterial son los
capilares, que son numerosos vasos sanguineos, de diametros pequefios y variables,
donde tiene lugar el intercambio de gases, nutrientes y desechos con el resto de 6rganos
y tejidos del cuerpo humano. Finalmente, esta sangre pobre en oxigeno es recogida y
transportada desde los tejidos y 6rganos hasta la auricula derecha del corazén a través
de las venas cavas.
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Circulacion pulmonar

La circulacién pulmonar es la encargada de transportar la sangre pobre en oxigeno,
recogida por la circulacion sistémica en el corazoén, hasta los pulmones donde inter-
cambia el diéxido de carbono por oxigeno [72]. Para ello, es necesario que el corazén
bombee esta sangre desde su ventriculo derecho a través de la arteria pulmonar, lle-
gando a los pulmones donde se produce el intercambio y es conducida nuevamente
hasta la auricula derecha del corazdn a través de la vena pulmonar, completandose asi
lo que se conoce como ciclo cardiaco.

1.1.1. El corazéon

El corazon esta situado en la cavidad toracica y se divide anatomicamente en
dos partes separadas por el tabique interventricular. A su vez, cada una de las partes
se subdivide en dos cdmaras: la auricula en la parte superior y el ventriculo en la
parte inferior. De estos cuatro compartimentos, las auriculas son las encargadas de
recibir la sangre y los ventriculos de bombearla al resto del cuerpo [1]. Tal como puede
observarse en la Figura 1.2, entre las auriculas y los ventriculos y entre los ventriculos y
las principales arterias del corazén se encuentran las valvulas cardiacas, que permiten
el flujo de sangre solo en una direccién.

Arteria carétida

Tronco comun izquierda

braquiocefalico ...

Arteria
subclavia
izquierda

Arteria

pulmonar
Vena cava izquierda
superior e -
Venas
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- superior e
inferior
izquierdas

Tronco . \ =\, Valvula

itr
pulmonar mitral
. L N\ By, | ... Vélvula
Valvula . LN i aortica
pulmonar
Valvula .
tricuspide
Vena cava inferior Pericardio

Figura 1.2 Diagrama anatomico del corazén humano. [Figura]. Recuperado de https://commons.
wikimedia.org/wiki/File:Diagram_of_the_human_heart_(cropped)_es.svg.

El recorrido de la sangre a lo largo del sistema cardiovascular es cerrado y ciclico.
Las venas cavas transportan la sangre poco oxigenada del resto de 6rganos y tejidos
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del cuerpo a la auricula derecha del corazén. A través de la valvula trictuspide, la sangre
pasa desde la auricula derecha al ventriculo derecho, que es el encargado de bombearla
a los pulmones a través de la arteria pulmonar, donde se produce el intercambio de
diéxido de carbono por oxigeno mencionado anteriormente. Una vez producido el
intercambio, la sangre regresa a la auricula izquierda a través de las venas pulmonares,
introduciéndose en el ventriculo izquierdo a través de la valvula mitral. Finalmente,
el ventriculo izquierdo es el encargado de bombear nuevamente la sangre a través de
la arteria aorta para oxigenar el resto de 6rganos y tejidos del cuerpo, completando
nuevamente el ciclo.

1.1.1.1. Sistema de conduccidén cardiaco

El sistema de conduccion cardiaco del corazon es el encargado de conducir el
impulso eléctrico necesario para que el corazén pueda moverse mecanicamente y
realice, de esta forma, la funcion de bombear sangre al resto del cuerpo. La Figura 1.3
es la representacion de este sistema de conduccién cardiaco.

purkinje

sinus node left bundle branch

His bundle

AV node right bundle branch ECG JPEDIA.ORG

Figura 1.3 Sistema de conduccion eléctrica del corazoén. [Figura]. Recuperado de https://
commons.wikimedia.org/wiki/File:Conduction_system_(CardioNetworks_ECGpedia).svg.

En cada ciclo cardiaco, una pequeria descarga eléctrica se inicia en una zona de
la auricula derecha conocida como el nodo sinoauricular (SA). Esta onda eléctrica se
propaga a otra zona de la misma auricula, conocida como el nodo auriculoventricular
(AV), que conduce esta pequena corriente eléctrica a través de un haz de fibras que se
extiende por el interior del tabique interventricular, el haz de His. Este haz de fibras se
subdivide en dos ramas, distribuyendo el impulso eléctrico a cada uno de los ventriculos,
mediante las fibras de Purkinje, desencadenando su contraccion.

Mediante la generaciéon y conduccién de los impulsos eléctricos a través de este
sistema, los ventriculos del corazén pueden realizar el movimiento necesario para
bombear la sangre. De esta forma, el registro y analisis de dicha sefal eléctrica, conocida
como electrocardiograma (ECG), proporciona una valiosa informacién acerca del
estado y del correcto funcionamiento del corazon, constituyendo asi una de las sefiales
fundamentales que es objeto de estudio en el trabajo presentado.
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1.1.1.2. El modelo hemodinamico

Desde un punto de visto hemodinamico, los ventriculos del corazén pueden aseme-
jarse a una bomba reciproca simple, con un volumen variable y dos valvulas unidirec-
cionales, una de entrada y otra de salida. La valvula de entrada solo se abre cuando
la presién en la camara de entrada (auricula) excede la presién en el interior de la
camara de bombeo (ventriculo). La valvula de salida tiene un funcionamiento analogo,
abriéndose unicamente cuando la presion en el ventriculo es superior a la presion en
la auricula. Las variaciones de presion son provocadas por las variaciones del volumen
de la camara de bombeo, es decir, como resultado de la contraccién y relajacién del
musculo cardiaco que conforman las paredes de los ventriculos [1].

A partir de esta analogia, es posible definir conceptos como ciclo cardiaco, volumen
sistolico final, volumen sistdlico de eyeccion, frecuencia cardiaca o gasto cardiaco.

Ciclo cardiaco

El ciclo cardiaco se define como el proceso ciclico que realiza el corazén introdu-
ciendo sangre desde las auriculas a los ventriculos y eyectandola desde los mismos al
resto del cuerpo. Es lo que habitualmente se conoce como latido.

El ciclo cardiaco consta de dos fases consecutivas y ciclicas: la sistole y la diastole.
En la sistole se produce la contraccién isovolumétrica de los ventriculos, para aumentar
la presién en esta camara, y la eyeccion de la sangre al interior de las arterias. A
continuacion, se produce la diastole, fase en la que los ventriculos se relajan de forma
isovolumétrica, disminuyendo la presion en su interior y facilitando asi la entrada de
flujo sanguineo desde las auriculas [1, 74].

La Figura 1.4 es conocida en fisiologia cardiaca como el diagrama de Wiggers e
ilustra graficamente las distintas fases del ciclo cardiaco explicadas anteriormente. En
dicha figura se pueden observar las variaciones de magnitudes como la presion adrtica,
ventricular y auricular, el volumen ventricular, el electrocardiograma (que describe la
actividad eléctrica del corazoén) y el fonocardiograma (que revela la actividad mecénica).

Volumen sistolico final

Durante la sistole, la sangre es eyectada desde el ventriculo a la arteria aorta, debido
a que la presidn en el interior del ventriculo es superior a la presion en el interior de
dicha arteria. Sin embargo, es importante notar que a medida que la sangre va fluyendo
desde el ventriculo a la aorta, se produce una disminucién en la presién ventricular y un
aumento en la presion arterial. Cuando ambas presiones se igualan, se detiene el flujo,
provocando que quede sangre retenida en el interior del ventriculo (ver Figura 1.4).
Esto es lo que se denomina volumen sistélico final [74].
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Figura 1.4 Diagrama de Wiggers del ciclo cardiaco. [Figura]. Recuperado de https://commons.
wikimedia.org/wiki/File:Wiggers_Diagram_2.svg.

Volumen sistélico de eyeccion

El volumen sistélico de eyeccion es el volumen de sangre bombeada por el ventriculo
al resto del cuerpo en un ciclo cardiaco o latido. La forma maés sencilla de calcularlo es
mediante la diferencia entre el volumen del ventriculo en estado de relajacién, instante
en el que el mismo contiene el maximo volumen de sangre, y el volumen sistélico final,
que es el volumen de sangre que permanece en el ventriculo tras la eyeccion [74].

Frecuencia cardiaca

Es la magnitud reciproca del ciclo cardiaco y puede definirse como el nimero de
veces que se repite el ciclo cardiaco en una unidad de tiempo arbitraria.

Para que estos latidos se produzcan con un ritmo regular, es necesario un sistema
de activacion eléctrica: el nodo sinoauricular (SA), que es el responsable de contraer
el muasculo cardiaco mediante una sefial eléctrica entre 60 y 100 veces por minuto y
recibe comunmente el nombre de marcapasos del corazén. Ademas, para evitar un
fallo total del corazoén, el mismo esta provisto de un nodo atrioventricular (AV), que
funciona en caso de fallo del nodo sinoauricular, pero con una frecuencia més lenta, en
torno a 50 latidos por minuto [101].


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Wiggers_Diagram_2.svg
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Wiggers_Diagram_2.svg

8 Introducciéon

Gasto cardiaco

El gasto cardiaco se define como la cantidad de sangre bombeada por cada ventriculo
en una unidad de tiempo arbitraria. Puede calcularse directamente mediante el producto
del volumen sistélico de eyeccién (volumen de sangre eyectado en cada latido) y la
frecuencia cardiaca (nimero de latidos por unidad de tiempo). Suponiendo que un
adulto tiene un volumen sistélico de unos 70 a 80 ml por latido y una frecuencia
cardiaca en reposo aproximada de 70 latidos por minuto, el gasto cardiaco promedio
es el producto de ambas (unos 5.51/min) [55]. El gasto cardiaco maximo durante el
ejercicio fisico puede alcanzar valores de 23 1/min para varones jovenes no entrenados
y 301/min para varones maratonianos [74].

1.1.2. El aparato circulatorio

Como se ha mencionado anteriormente, el aparato circulatorio es una enorme red
de distribuciéon compuesto por vasos sanguineos, que realiza funciones de transporte
de nutrientes, productos de desecho metabdlicos o células y moléculas de defensa y
hormonas. Ademas, participa en mecanismos homeostaticos como la regulacién de la
temperatura o de la hidratacion [38].

Los vasos sanguineos son los conductos que sirven para transportar la sangre.
Existen dos tipos de vasos: las arterias y las venas. Las arterias nacen del corazén y
distribuyen la sangre por el resto de 6rganos, y las venas recogen la sangre de los
tejidos y la devuelven al corazén.

1.1.2.1. Vasos sanguineos
Arterias

Las arterias son los vasos sanguineos mas gruesos, cuyas paredes musculares tienen
que contraerse y expandirse para asegurar el correcto transporte y distribucion de la
sangre por el resto del arbol arterial. Las dos arterias principales son: la arteria aorta,
que nace del ventriculo izquierdo del corazon distribuyendo la sangre rica en oxigeno al
resto de tejidos, y la arteria pulmonar, que envia la sangre desde el ventriculo derecho
a los pulmones donde el didxido de carbono se intercambia por oxigeno.

En funcién del tamarfio y de su posicion a lo largo del arbol arterial, las arterias
se pueden clasificar en tres tipos diferentes: arterias elasticas, arterias musculares y
arteriolas [83, 89].

» Arterias elasticas: Son las arterias mas grandes y se encuentran situadas mas
proximas al corazén. Tienen como funcidn principal amortiguar el flujo sangui-
neo eyectado en cada bombeo del corazén y comenzar con la distribucion del
mismo al resto del cuerpo. Ejemplo de arterias elasticas son la arteria aorta, la
pulmonar o la carétida.
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» Arterias musculares: Situadas a continuacion de las arterias elasticas, las arte-
rias musculares son mas pequeiias y tienen la funcion de distribuir la sangre hacia
la periferia. La arteria femoral o braquial son ejemplos de arterias musculares.

= Arteriolas: Situadas a continuacidén de las arterias musculares, las arteriolas se
encargan de la distribucién final del flujo sanguineo y de regular el flujo y la
presion de la sangre, alterando la resistencia de las arterias periféricas. Estas
arteriolas desembocan en los capilares, donde se produce el intercambio de
nutrientes.

Las arterias tienen dos funciones principales: la funcién de conduccién del flujo
sanguineo, distribuyendo el mismo desde el corazon a los diferentes tejidos del cuerpo, y
la funcién de amortiguacion, atenuando la pulsatilidad generada por el corazén en cada
bombeo [89]. Ambas funciones se realizan gracias a las propiedades viscoelasticas de las
arterias, que mantienen el flujo sanguineo circulando de forma continua durante la fase
de diastole, cuando el corazon no se encuentra bombeando sangre, para proporcionar
sangre a los tejidos periféricos [79].

Para que las funciones de conduccién y amortiguacion puedan producirse, las
paredes de las arterias estan formadas por tres capas concéntricas: la tinica intima,
capa interna que facilita el deslizamiento de la sangre por el interior de la arteria, la
tinica media, capa intermedia que permite que la arteria se contraiga y se relaje para
facilitar el transporte del torrente sanguineo, y la tinica adventicia, capa externa que
sirve de proteccion a la arteria.

La pared arterial esta compuesta de cuatro componentes principales: endotelio, elas-
tina, colageno y musculo liso. La elastina, cuyo funcionamiento es similar a un resorte
o muelle, produce la tensién necesaria para que la pared arterial pueda expandirse; y el
colageno, mas rigido que la elastina, limita la dilatacién de esta, no ejerciendo tensiéon
hasta que la pared arterial se haya estirado. Esto significa que la elastina determina
las propiedades elasticas de la arteria a baja presion arterial, mientras que el colageno
acta cuando la presion arterial es alta [116, 131]. Las arterias centrales son considera-
das elasticas, ya que presentan mas elastina que las arterias periféricas, mientras que
estas ultimas son consideradas musculares porque presentan mas musculo liso que las
arterias centrales.

Venas

Las venas son vasos sanguineos cuya funcion es retornar la sangre desde los tejidos
y organos periféricos hasta el corazén. Las principales venas son: las venas cavas,
que devuelven la sangre del resto del cuerpo a la auricula derecha del corazén, y las
venas pulmonares, que conducen la sangre oxigenada desde los pulmones a la auricula
izquierda. La composicion de las venas es similar a las arterias, con las mismas capas,
pero mas delgadas y menos flexibles.
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1.1.2.2. Rigidez arterial

A medida que las personas se hacen mayores o debido también a diversas enferme-
dades, es posible que la composicion de las paredes de las arterias sufran alteraciones,
perdiendo su elasticidad. Las arterias, que en sus inicios son flexibles, se vuelven cada
vez mas resistentes y rigidas a la deformacién con el paso del tiempo. A este proceso
se le conoce como rigidez arterial [89]. El principal efecto que tiene la rigidez arterial
sobre el flujo sanguineo es el cambio que produce en la velocidad de la onda del pulso
(PWV) y en la presion arterial, cuya relacion se aborda en profundidad en siguientes
apartados, ya que constituye la base fundamental de las nuevas técnicas de estimacion
no invasiva de la presion arterial.

Conforme las personas envejecen, se produce un incremento en la rigidez arterial
debido a que el flujo sanguineo rompe las fibras elasticas de las arterias con el paso del
tiempo y estas son reemplazadas por colageno, que endurecen la arteria y consiguen
que se vuelva cada vez mas rigida [161]. Si la arteria es mas rigida, la velocidad (PWV)
con la que se desplaza la onda del pulso por su interior es mayor y, a su vez, se produce
un incremento de la presion sistolica y una disminucion de la presiéon diastolica,
provocando que la presion del pulso (diferencia entre la presion sistdlica y diastélica)
aumente. Este efecto es mas patente después de los 40 afios de edad [130].

La importancia de la rigidez arterial reside en su relacion directa con importantes
enfermedades cardiovasculares como accidentes cerebrovasculares, infartos de mio-
cardio o insuficiencias renales a través de fendmenos como la edad, la remodelacién
vascular, la aterosclerosis o la presion arterial [78]. La rigidez afecta predominante-
mente a arterias elasticas proximales, como la arteria aorta, y, en menor medida, a las
arterias musculares periféricas.

En definitiva, evaluar la rigidez arterial es fundamental para conocer el estado
vascular de la persona [89]. Tal como se expone en proximos apartados, la relaciéon
directa existente entre la rigidez arterial, la PWV y la presion arterial constituye la
base tedrica sobre la que se asientan los métodos no invasivos de estimacion de presién
arterial mas recientes.

1.1.2.3. Velocidad de la onda del pulso (PWYV)

La velocidad de la onda del pulso o pulse wave velocity (PWV) corresponde con la
velocidad con la que el frente de ondas del pulso sanguineo se desplaza por el interior
del arbol arterial. Es importante diferenciar esta magnitud del concepto de velocidad
de la sangre, que es la velocidad de desplazamiento del torrente sanguineo. Una de las
mejores analogias que permiten la comprension de ambos conceptos fue la realizada
por Greenwald [71], quien asemeja la PWV a las olas del mar que rompen en una playa
y la velocidad de la sangre, al movimiento de la marea, mucho mas lenta que la llegada
de las olas. En cualquier caso, la PWV es la velocidad que se relaciona con la rigidez
arterial en los estudios recogidos en la literatura y que sirve de base para los modelos
que estiman la presion arterial a partir de esta magnitud.
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Para la mayor parte de los autores, la PWV esta directamente relacionada con la
rigidez de los materiales que conforman la arteria y del grosor relativo de la pared
arterial [71]. Sin embargo, se sabe que la elasticidad de las paredes arteriales no es
constante y que, ademas, se ve afectada por diversos factores fisiologicos [32]. Sola
i Car6s [161] determina que existen cuatro factores fundamentales que afectan en
gran medida a la PWV. Estos factores son la edad, la presion arterial, el género y la
frecuencia cardiaca.

» Edad: Es un parametro que modifica en gran medida la PWV a través de la
rigidez arterial. Como se ha expuesto anteriormente, una edad mas avanzada
implica una mayor rigidez arterial, debido al endurecimiento de las arterias, y,
por consiguiente, también implica un aumento de la PWV. Para Fiser et al. [51],
la PWV es dependiente tanto de la presion arterial como de la edad.

= Presion arterial: Es uno de los factores que influye enormemente en la PWV.
La rigidez de las arterias varia en funcién del tipo de arteria considerada y se ve
afectada por diversos factores fisiologicos [32]. En las arterias elasticas, existe
una dependencia directa y Unica entre la PWV y la presion arterial, a través de
la rigidez arterial. Sin embargo, en las arterias musculares, esta relaciéon no es
tan directa, debido a la existencia de otros parametros como la geometria de
los vasos o el tono vasomotor, que regula continuamente la presién arterial y
permite la redistribucion del flujo entre los 6rganos. Determinados autores como
Sola et al. [160] revelan la posibilidad de que no exista una relacion tan evidente
entre la PWV y la presion arterial para las arterias musculares, por lo que los
métodos estimadores de la presién arterial basados en PWV estan actualmente
bajo investigacion cientifica para estas arterias.

= Género: No existe diferencias apreciables en la PWV entre hombres y mujeres
en edades tempranas. Sin embargo, los hombres jovenes y adultos presentan
valores de PWV superiores a las mujeres [161].

= Frecuencia cardiaca: El ritmo de bombeo del corazén puede relacionarse con
la PWYV a través de la viscoelasticidad de las paredes arteriales. Si la frecuencia
cardiaca aumenta, el tiempo del que dispone la arteria para recuperar su forma
original antes de recibir un nuevo pulso sanguineo es menor, por lo que es
necesario que esta incremente la rigidez de la pared arterial [161]. Segun Hayward
et al. [77] y Lantelme et al. [93], la frecuencia cardiaca es un factor importante
de las variaciones intrapaciente de la PWV en personas ancianas, mostrando que
la PWV aumenta gradualmente a medida que aumenta la frecuencia cardiaca.
Ademas, Lantelme et al. determinan que también existe relacion entre la PWV y
la presion arterial sistdlica y diastolica.

Otros autores como Kim et al. afaden mas factores que también pueden ser relacio-
nados con la PWV como la diabetes mellitus, la hipertension, la medida de la cintura, la
relacién entre la cintura y la cadera o la relacion entre el colesterol total y el colesterol
de lipoproteinas de alta densidad, que muestran una asociacion significativa con la
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PWYV en su estudio [88]. En particular, la edad, la diabetes mellitus y la presién arterial
se correlacionan significativa y consistentemente con la PWV.

Estudios médicos mas especializados han demostrado que la PWV ofrece infor-
macion valiosa acerca del estado de la salud de las personas. Cruickshank et al. [40]
establecen que la PWV es un predictor fuerte e independiente de la mortalidad de la
poblacion multiétnica con diabetes tipo 2 y de pacientes sometidos a prueba de toleran-
cia oral a la glucosa. Para los autores, la PWV puede representar un indice del estado
vascular y, por tanto, del riesgo cardiovascular, ya que la misma est4 intimamente
relacionada con la enfermedad arterial. Meaume et al. [108] demostraron que la PWV
de la arteria aorta es un marcador fuerte e independiente de fallecimiento por origen
cardiovascular en sujetos de 70 a 100 afios de edad, incluso superior a la propia presion
arterial.

1.1.2.4. Presion arterial

La presion arterial se define como la fuerza por unidad de superficie que ejerce
el flujo sanguineo sobre las paredes de las arterias al circular por su interior. Como
puede apreciarse en la Figura 1.5, esta fuerza ejercida oscila periédicamente entre un
valor maximo (presion sistolica) y un valor minimo (presién diastélica) en funcion
del instante del ciclo cardiaco en el que se encuentre el corazon. A la diferencia entre
estos dos valores maximo y minimo se la denomina presion de pulso (PP); y a la media
ponderada (1/3 de la presion sistolica y 2/3 de la presion diastdlica), presion media
(MBP). Ambos valores disminuyen a lo largo del arbol arterial conforme la sangre
se aleja del corazon, excepto para la presion de las grandes arterias de la circulacion
sistémica, donde ocurre todo lo contrario. En cualquier caso, los valores de presién son
mayores en la circulacién sistémica que en la circulacion pulmonar (ver Figura 1.5).

Modelos hidraulico y eléctrico del sistema cardiovascular

Con el objetivo de poder establecer las bases sobre la medicion indirecta de la
presion arterial, es conveniente partir de un modelo simplificado acerca del funciona-
miento del sistema cardiovascular, de tal forma que permita facilitar la comprensiéon
del mismo y la posterior extraccién de conclusiones.

Anélogamente al modelo hemodinamico del corazén expuesto en el apartado 1.1.1.2,
el sistema cardiovascular, cuya naturaleza es hidraulica, puede ser modelado mediante
un sencillo circuito eléctrico. De esta forma, pueden establecerse algunas analogias
entre el modelo hidraulico y el circuito eléctrico (ver Tabla 1.1).

La principal equivalencia entre ambos modelos es que la diferencia de presion arte-
rial entre puntos extremos del modelo hidraulico puede entenderse como la diferencia
de potencial entre puntos extremos de un circuito eléctrico. El gasto cardiaco (CO),
que es el volumen de sangre expulsado por el ventriculo en un tiempo determinado,
es analogo a la intensidad de corriente eléctrica, y la resistencia vascular sistémica
o periférica (SVR) representa la resistencia del circuito eléctrico. Asi definidos y ha-
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Figura 1.5 Esquema de valores de presion en diferentes vasos sanguineos para la circula-
cién sistémica y pulmonar. [Figura]. Recuperado de https://commons.wikimedia.org/wiki/File:
Circulation_pressures_v1.tif.

Tabla 1.1 Tabla de equivalencias entre el modelo hidraulico y el circuito eléctrico para el
sistema cardiovascular.

Modelo hidraulico Circuito eléctrico
Diferencia de presion (AP) Diferencia de voltaje (AV)
Gasto cardiaco (CO) Intensidad (I)
Resistencia vascular sistémica (SVR) Resistencia (R)

Ley de Ohm “hidraulica” (AP = CO - SVR) Ley de Ohm (AV =1-R)

ciendo uso de la Ley de Ohm (AV =1-R), la presion arterial media puede expresarse
finalmente como el producto del gasto cardiaco y la resistencia vascular segin la
expresion (1.1) [151].

MBP = CO - SVR (1.1)

Ademas, el gasto cardiaco se define como el producto del volumen sistélico de
eyeccion (SV), volumen de sangre que expulsa el ventriculo en un latido, y la frecuencia
cardiaca (HR), ritmo con el que lo expulsa. Por tanto, la expresién anterior (1.1) puede
modelarse como la resultante final del volumen sistélico de eyeccion, la frecuencia
cardiaca y la resistencia vascular, segin la expresion (1.2) [151].

MBP = SV - HR - SVR (1.2)


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Circulation_pressures_v1.tif
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El objetivo del sistema cardiovascular es mantener la presion arterial lo mas estable
posible. Fruto de ello, el aumento de la frecuencia cardiaca no siempre implica un
aumento de la presion arterial, por ejemplo, durante la realizaciéon de una actividad
fisica. En estas situaciones, los vasos sanguineos también se dilatan para permitir
que la sangre fluya a través de ellos con mas facilidad, disminuyendo la resistencia
vascular sistémica (en la expresion (1.2)) para que la presion arterial pueda mantenerse
ligeramente constante y que solo incremente una cantidad moderada [6]. Esta simple
expresion refleja a su vez la complejidad existente tras los factores que influyen en los
cambios de la presion arterial.

Rangos de la presion arterial

En la Tabla 1.2 se muestran los rangos que se consideran como saludables y no
saludables para la presion arterial segin la American Heart Association y la American
Stroke Association [7].

Tabla 1.2 Rangos de presion arterial considerados normales y anémalos segin American Heart
Association y American Stroke Association [7].

Presion sistolica (SBP)  Presion diastélica (DBP)

Categoria (mmHg) (mmHg)
Normal <120 <80
Prehipertension 120-139 80-89
Estadio 1 de hipertension 140-159 90-99
Estadio 2 de hipertension 160-180 100-110
Estadio 3 de hipertension >180 >110

Es importante destacar que, con el paso de los afios, la presion sistélica de la persona
se incrementa linealmente. Sin embargo, esto no ocurre con la presién diastdlica, que se
incrementa en los primeros afios de edad adulta para descender en la ancianidad [131].

Es frecuente que, esporadicamente, existan valores extremos de presion arterial y
que los mismos varien con el tiempo. Sin embargo, si dichos valores permanecen fuera
del rango considerado como normal durante cierto tiempo, puede haber consecuencias
letales para la persona. Un valor de presion arterial sistolica demasiado bajo (SBP
<90 mmHg) indica que hay una mala perfusion sanguinea en los vasos méas pequefios,
lo que redunda una mala distribucién de nutrientes y oxigeno. Por el contrario, si la
presion arterial sistolica es demasiado alta (SBP >140 mmHg), existe un alto riesgo
de ruptura de los vasos, lo que puede conducir a un dafio irreversible en 6rganos tan
importantes como el higado, el rifidn, el cerebro o el corazén, donde es primordial una
correcta circulacion de la sangre [138].

Aunque valores superiores a 120 mmHg para la presion sistolica y 80 mmHg para
la presion diastélica son denominados anémalos, es habitual encontrar personas que
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padecen prehipertension o algin estadio de hipertension. En el estudio de la poblacion
estadounidense de la American Heart Association y la American Stroke Association [7]:
el 77 % de los que han tenido un primer derrame cerebral, el 69 % de los que tuvieron
un primer ataque cardiaco o el 74 % de los que tienen insuficiencia cardiaca congestiva
presentaron una presion arterial superior a 140 y 90 mmHg para la presion sistdlica y
diastélica, respectivamente. Estos impactantes datos reflejan la gran importancia que
tienen el control y el cuidado de la presion arterial en la pronta deteccion de problemas
cardiovasculares.

1.1.3. Enfermedades del sistema cardiovascular

Existen numerosas enfermedades que afectan al sistema cardiovascular. Entre ellas,
el infarto agudo de miocardio, el accidente cerebrovascular, el dafio renal o la angina
de pecho [7] son enfermedades importantes en la sociedad de hoy dia. Tanto que
un funcionamiento andémalo del sistema cardiovascular puede conducir, incluso, a la
muerte. La gran mayoria de estas enfermedades se forma silenciosamente durante
largos periodos de tiempo antes de que sean detectadas, por lo que es crucial desarrollar
estrategias preventivas que permitan la deteccién de estas enfermedades en etapas
iniciales.

Se definen los factores de riesgo cardiovascular como las causas a las que se
asocia una mayor probabilidad de sufrir una enfermedad cardiovascular [59]. Entre las
principales estrategias preventivas, el control de estos factores de riesgo constituye un
papel fundamental para evitar la aparicién o frenar el desarrollo de las enfermedades
cardiovasculares. Sin embargo, estos factores de riesgo no solo provocan enfermedades
cardiovasculares, sino que estan relacionadas con otras afecciones silenciosas como el
cancer, la diabetes o las enfermedades respiratorias cronicas [188].

Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), los principales factores de riesgo
pueden dividirse en los siguientes grupos [188]:

= Factores de riesgo del comportamiento

+ Consumo de tabaco
+ Sedentarismo
« Dieta poco saludable (rica en sal, grasas y calorias)
+ Abuso de alcohol
= Factores de riesgo metabolicos
+ Presion arterial elevada: hipertension
« Azlcar en sangre elevada: diabetes
« Lipidos en sangre elevados: por ejemplo, colesterol
« Sobrepeso y obesidad
= Otros factores de riesgo
 Pobreza y bajo nivel educativo
+ Edad avanzada
+ Género
« Disposicioén heredada (genética)
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« Factores psicologicos: estrés, depresion, etc.

Otras organizaciones importantes como la American Heart Association, la Ame-
rican Stroke Association [7] o la Fundacién Espariola del Corazén [59] contemplan
los mismos factores de riesgo cardiovasculares, lo que refuerza el amplio consenso en
considerar a estos factores como las principales causas de las enfermedades cardiovas-
culares.

El 18 de junio de 2018, la OMS publicé la décima edicion de su manual Clasificacion
Internacional de Enfermedades (CIE-10) [176] en la que clasifica y codifica una lista
de las enfermedades, trastornos y afecciones conocidas, relacionadas de una forma
jerarquica. Su capitulo noveno esta dedicado a las enfermedades del sistema circulatorio.
A continuacion, en este apartado se exponen unas breves nociones sobre las principales
enfermedades relacionadas con el sistema cardiovascular contenidas en este manual,
con el objetivo de concienciar sobre la enorme importancia que tienen las mismas
sobre la salud de las personas.

1.1.3.1. Arritmias

Las arritmias se definen como la alteracién del ritmo cardiaco. El origen de las
arritmias cardiacas se sitia en un defecto en la transmision del impulso eléctrico que
permite al corazén bombear la sangre, bien porque no se genere adecuadamente, bien
porque se origine en un sitio incorrecto, o bien porque el mecanismo de conducciéon
del impulso esté alterado [57]. En cualquier caso, es importante tener en cuenta que se
considera normal experimentar variaciones en torno al 10 % en el ritmo cardiaco en
situaciones estables [41].

Las arritmias suelen clasificarse en funcion de la frecuencia cardiaca. A continua-
cion, se exponen cuatro tipos de arritmias:

» Taquicardia: El término significa “frecuencia cardiaca rapida” y se define habi-
tualmente como la frecuencia superior a 100 latidos por minuto [68, 183]. Entre
algunas de las causas principales de taquicardia se encuentran: causas fisiolo-
gicas como excitacion, esfuerzo, dolor o embarazo; obesidad; medicamentos;
fiebre, infecciones o shock séptico; anemia; pérdida de volumen intravascular
debido a sangrado, vomitos, diarrea, pancreatitis aguda o deshidratacién; in-
suficiencia cardiaca crénica; embolia pulmonar; infarto agudo de miocardio; o
hipertiroidismo [68, 76].

» Bradicardia: En sentido opuesto, este término hace referencia a la “frecuencia
cardiaca lenta”, por debajo de 50 [183] o 60 latidos por minuto [68]. Sin embargo,
este fendmeno puede ser natural en determinadas personas como atletas, donde
el corazon entrenado es mas fuerte y de mayor tamafio que el de una persona
normal, permitiéndole bombear el mismo volumen sanguineo en un nimero
menor de latidos [74]. Entre las causas de bradicardia se encuentran: apnea obs-
tructiva del suefio; medicamentos; hipotermia; hipotiroidismo; infarto agudo de
miocardio; o sindromes de hipervagotonia como reacciones vasovagales, hiper-
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sensibilidad del seno carotideo, ciertas convulsiones epilépticas o hipertensién
intracraneal [68, 76].

» Fibrilacion auricular: Entre los diferentes ritmos sinusales anormales, la fibri-
lacion auricular es la arritmia mas frecuente y se produce cuando, en condiciones
normales, aparecen bradicardias o taquicardias y, ademaés, el ritmo cardiaco deja
de ser regular. La fibrilacion auricular afecta en mayor medida a personas de edad
avanzada y puede aparecer esporadicamente o de forma permanente. Entre sus
principales causas se encuentran la hipertension o diversos problemas cardiacos,
aunque también se asocia al consumo de alcohol en jovenes [60].

» Fibrilacion ventricular: La arritmia cardiaca mas grave es la fibrilacién ventri-
cular, que puede ser irreversible si no se interrumpe en un plazo de 1 a 3 minutos,
ya que tras el comienzo de la fibrilacion, se produce ausencia de flujo sanguineo
cerebral en el plazo de unos 4 o 5 segundos, provocando la muerte de los tejidos
en pocos minutos [74].

Todo lo anterior pone de manifiesto la verdadera importancia de poder detectar y
evaluar las arritmias, y para ello solo es necesario un electrocardiograma, un Holter o
una ergometria o prueba de esfuerzo [57, 60]. Ademas, teniendo en cuenta que existen
arritmias como la taquicardia paroxistica que se producen esporadicamente [74], la
deteccion de posibles anomalias en la frecuencia cardiaca de una forma ambulatoria es
una necesidad vital en la actualidad.

1.1.3.2. Enfermedades cardiacas isquémicas

La cardiopatia isquémica es la enfermedad provocada por la arteriosclerosis de las
arterias coronarias, que son las arterias encargadas de aportar sangre al miocardio para
que el corazon pueda realizar sus funciones [58].

Las dos principales enfermedades cardiacas isquémicas (codigos 120 a I25 en el
CIE-10 [176]) son la angina de pecho (I20) y el infarto agudo de miocardio (I121):

= Angina de pecho: Es el sintoma que aparece cuando las arterias coronarias se

encuentran parcialmente obstruidas, provocando dolor, opresiéon o malestar en
la zona del térax con irradiacién hacia el brazo izquierdo. Suele aparecer tras
realizar un esfuerzo fisico y desaparecer a los pocos minutos [58]. Habitualmente,
esta enfermedad es causada por la arteriosclerosis, que es el proceso dilatado en
el tiempo que provoca que las arterias se vuelvan rigidas y quebradizas a medida
que se acumulan depositos de grasa y otro tipo de sustancias en sus paredes,
dificultando asi el flujo sanguineo por su interior.

= Infarto agudo de miocardio: También conocido coloquialmente como infarto,

es un sintoma similar a la angina de pecho porque ambos son producidos por un
aporte insuficiente de flujo sanguineo al miocardio a consecuencia de la obstruc-
cion de las arterias coronarias. Sin embargo, el infarto se produce cuando esta
obstruccidn es completa, provocando que el miocardio no reciba oxigeno, deje
de realizar su funcién y sus células se necrosen [58]. En el infarto de miocardio,
no solo puede verse afectado el corazén, sino que otros drganos importantes
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como el cerebro pueden sufrir dafios por ausencia de oxigeno. El riesgo de dafio
al musculo cardiaco aumenta cuanto mas tiempo transcurra sin que se recupere
el flujo sanguineo [131].

1.1.3.3. Enfermedades cerebrovasculares

Las enfermedades cerebrovasculares son trastornos cardiovasculares en los que se
produce una disminucién del flujo sanguineo en uno de los érganos mas importantes
del cuerpo humano: el cerebro. Estas enfermedades se recogen en el CIE-10 [176] en
los codigos 160 a 169, teniendo la hemorragia cerebral (160-162) y el infarto cerebral
(I63) como principales exponentes. Ambos se diferencian en el origen de la causa:

» Hemorragia cerebral: También conocida como ictus hemorragico o derrame

cerebral, tiene su origen en la rotura de un vaso cerebral.

» Infarto cerebral: También conocido como ictus isquémico, tiene su origen en

una reduccion del flujo sanguineo aportado al cerebro.

Las enfermedades cerebrovasculares constituyen una de las principales causas de
muerte en Espafia. Segin datos del Instituto Nacional de Estadistica, de las 122 466
defunciones producidas en 2017, méas de 35 000 se debieron a enfermedades cardiovascu-
lares, de las cuales més de 25 000 se asociaron a las enfermedades cerebrovasculares [61].

1.1.3.4. Enfermedades de las arterias

Una de las principales afecciones de las arterias es la arteriosclerosis, término
generalizado que se emplea para definir cualquier endurecimiento de la arteria en
el que se produzca pérdida de la elasticidad de las mismas. Este proceso es de suma
importancia, ya que puede contribuir o ser causa de la aparicién de otras enfermedades
cardiovasculares como los infartos de miocardio o los accidentes cerebrovasculares. A
veces, los términos arteriosclerosis y aterosclerosis son usados indistintamente; sin
embargo, ambas describen diferentes lesiones, siendo la aterosclerosis un subtipo de
arteriosclerosis [52].

Las enfermedades que pueden afectar a las arterias, arteriolas y capilares se recogen
en el CIE-10 [176] en los cddigos 170 a I79. Entre los procesos que afectan al normal
funcionamiento de estos vasos sanguineos, tres de los mas comunes son la aterosclerosis
(I70), el aneurisma (I71), y el trombo y el émbolo (I74):

= Aterosclerosis: Es el proceso por el que se produce el estrechamiento o endure-

cimiento de las arterias grandes y elasticas [52] provocado por la acumulacién de
grasa en las paredes interiores de las arterias, dificultando el paso de flujo sangui-
neo por su interior y pudiendo llegar a la oclusion completa del vaso [89]. Puede
ser el origen de otras enfermedades importantes como enfermedades coronarias
(ataque cardiaco), enfermedades cerebrovasculares (accidente cerebrovascular) o
hipertension [188].

= Aneurisma: Es la debilitacion de la pared arterial, provocando la aparicion de

una protuberancia o dilataciéon que puede llegar a romperse.
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= Trombo y émbolo: Se denomina trombo al codgulo que se produce en el interior
de un vaso sanguineo y provoca que el flujo sanguineo se reduzca a su paso.
En el caso de que el trombo se desprenda, este pasa a denominarse émbolo,
que puede provocar la obstruccion parcial o total del vaso por el que intenta
desplazarse [74].

La rigidez arterial, asociada a la edad o a diferentes enfermedades, constituye
una de las principales causas de otras enfermedades cardiovasculares de importancia,
como insuficiencias cardiacas, accidentes cerebrovasculares, infartos de miocardio o
insuficiencias renales. Para luchar contra esta rigidez arterial, el método mas empleado
es la medicion de la PWV, que permite evaluar de forma no invasiva el estado del
sistema vascular de la persona [89].

1.1.3.5. Hipertension

La hipertension se define como el aumento de la presion arterial por encima de los
valores considerados como normales (ver Tabla 1.2). Como se ha expuesto al princi-
pio de este apartado, la hipertension es uno de los factores de riesgo asociados a las
enfermedades cardiovasculares, incluso es considerado como el principal factor en la
aparicion de accidentes cerebrovasculares y enfermedades coronarias. Ademas, la pre-
sion arterial no controlada puede causar otras afecciones como insuficiencia cardiaca,
insuficiencia renal, enfermedad vascular periférica y dafio a los vasos sanguineos de la
retina y discapacidad visual [188].

En particular, de entre todos los factores de riesgos cardiovasculares existentes, la
hipertensién es uno de los mas extendidos en nuestra sociedad. En 2008, la hipertension
en adultos a partir de 25 afios se situd en torno al 40 % de la poblacién mundial y, en
ese mismo afio, el nimero de personas con hipertension no controlada aumenté de
600 millones en 1980 a casi 1000 millones [188]. Estas cifras proporcionan datos muy
reveladores que muestran la importancia de esta enfermedad en la actualidad.

A menudo, la hipertension es conocida como el “asesino silencioso” [7] porque
durante mucho tiempo no muestra ningin sintoma. Detectar esta enfermedad es
fundamental para poder combatirla y prevenir otras posibles enfermedades en el
futuro. Para ello, controlar la presion arterial es la mejor herramienta de la que se
dispone para detectar posibles anomalias de la misma, como la hipertensioén [161]. El
objetivo final de la lucha contra la hipertension es cambiar nuestros estilos de vida y
llevar a cabo una vida mas saludable.

1.2. Senales biomédicas

1.2.1. Presion arterial (BP)

La presion arterial (BP) es un buen indicador del estado del sistema cardiovascular
de la persona, permitiendo la deteccion de enfermedades comunes como la hipertension,
que puede provocar accidentes cerebrovasculares, entre otras consecuencias, o la
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hipotension, que priva a los 6rganos de oxigeno, dafidandolos de forma irreversible, e
incluso, en casos graves, causar la muerte.
Debido al ciclo cardiaco, la presion del sistema cardiovascular no es un valor inico
y estable a lo largo del tiempo, sino que oscila de forma continua entre unos valores en
funcién del instante del ciclo cardiaco en el que se encuentre. Por tanto, los valores de
la presion arterial pueden registrarse de forma continua en una curva o grafica (ver
Figura 1.6) cuya periodicidad refleja la frecuencia de bombeo del corazén o frecuencia
cardiaca. Asi pues, dependiendo de los puntos considerados en esta curva, se pueden
definir los siguientes valores:
= Presion arterial sistolica (SBP): Valor maximo en un periodo de la curva de
presion arterial o latido. Por su naturaleza, es asociada a la fuerza contractil del
ventriculo y a la distensibilidad de la aorta y de las grandes arterias. Cuanto
menos elasticas sean estas arterias, mas elevada sera la presion arterial [131].
s Presion arterial diastolica (DBP): Valor minimo en un periodo de la curva de
presion arterial o latido. Se asocia a la minima fuerza que ejerce la sangre sobre
las arterias y esta relacionada con la resistencia vascular periférica [131].
s Presion arterial media (MBP): Calculada a partir de la expresion (SBP +
2DBP)/3.
s Presion de pulso (PP): Calculada como la diferencia entre la presion arterial
sistolica y diastoélica, siendo un indice de la distensibilidad arterial.

Presion sistolica
(PAS-SBP)

Presion media
(PAM-MBP)

Presion de pulso
(PP)

Presion diastolica
(PAD-DBP)

Figura 1.6 Curva de presion arterial (BP) correspondiente a un latido.

Medicion de la presion arterial

De forma general, la presion arterial puede medirse mediante dos formas diferentes:
directamente, mediante un transductor introducido en la arteria del paciente a través
de un catéter o, indirectamente, mediante la auscultaciéon de los sonidos de Korotkoff
cuando el brazalete de un esfigmomandmetro presiona y libera la arteria braquial [14].
La eleccion del método en cada caso particular depende de la necesidad de obtener
datos mas o menos fiables en conjuncién con los riesgos asumidos en el procedimiento
de medida para el paciente.

La colocacién del transductor permite la obtencién directa de la curva de la presion
arterial (ver Figura 1.6), por lo que los valores obtenidos son muy precisos. Sin embargo,
supone un riesgo importante para la salud del paciente. Esto convierte a esta técnica
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en la preferida cuando se requiere un nivel muy alto de precision, respuesta dinamica
y monitorizacion continua de la presion.

Por el contrario, la auscultacion mide la presion arterial de una forma indirecta.
Aungque los valores obtenidos mediante este método no tienen tanta precision como
la explicada anteriormente, esta técnica presenta la ventaja de no suponer ningun
riesgo para el paciente y poder llevarse a cabo incluso en entornos ambulatorios. Entre
las principales desventajas, cabe destacar que es una técnica parcialmente oclusiva
y requiere que el paciente esté sentado y descansando durante al menos 5 minutos.
Ademas, si es necesario mas de una toma de medida, la auscultacién debe tener en
cuenta el periodo refractario de varios minutos que se necesita para recuperar mecani-
camente la arteria [27], lo que implica mas incomodidad para el paciente. En cualquier
caso, el esfigmomandémetro proporciona valores de presion arterial que se promedian
a lo largo de varios latidos, sin la posibilidad de estimarla latido a latido o de detectar
fluctuaciones rapidas de la misma.

Ademas de las dos técnicas anteriores, existen otros métodos conocidos, aunque
menos extendidos, como la oscilometria, la tonometria, el método volume clamp o las
técnicas basadas en la velocidad de la onda del pulso (PWV), el tiempo de llegada del
pulso (PAT) o el tiempo de transito del pulso (PTT). Estos métodos se describen con
mayor profundidad en el capitulo 3.

En particular, las técnicas basadas en el PAT son parte del objeto de estudio de
esta tesis. Es conveniente destacar que, si bien estas técnicas no pueden medir la
presion arterial con una alta precision, si permiten monitorizarla de forma continua
y con la minima molestia para el paciente, o, al menos, con menor molestia que
empleando el esfigmomandmetro. Sin embargo, todavia es necesario definir tanto la
precision en la estimacién como su aplicabilidad y limitaciones, teniendo en cuenta
sus ventajas y desventajas. Este es uno de los principales objetivos marcados dentro de
las investigaciones del trabajo presentado.

1.2.2. Electrocardiograma (ECG)

El electrocardiograma (ECG o EKG) representa la actividad eléctrica del corazén y
esta formado por una serie de ondas que aparecen de forma consecutiva (ver Figura 1.7).
En algunas ocasiones, la ausencia de alguna de ellas puede considerarse como normal
y en otras, patologico. A modo de resumen, las ondas que aparecen en el ECG son las
siguientes:
= Onda P: Es la primera de las ondas y representa la despolarizacioén o activacion
de las auriculas, provocando que la sangre pase de las auriculas a los ventriculos.

= Complejo QRS: Sigue a la onda P y representa la despolarizacion o activacion
de los ventriculos, correspondiendo con la contraccion de los mismos que se
preparan para eyectar la sangre.

= Onda T: Es la tltima de las ondas y representa la repolarizaciéon o recuperacién

de los ventriculos, volviendo a su estado de reposo.
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Figura 1.7 Ondas del electrocardiograma (ECG). [Figura]. Recuperado de https://commons.
wikimedia.org/wiki/File:EKG_Complex_es.svg.

Por convencidn, las deflexiones u ondas que sufren una desviacién hacia arriba
en el electrocardiograma se denominan positivas. Analogamente, las desviaciones
hacia abajo se denominan negativas. Algunas ondas presentan una polaridad positiva o
negativa; sin embargo, también es posible encontrar ondas formadas por la combinacion
de ambas polaridades en lo que se denominan ondas bifasicas. Es importante notar que
un mismo evento eléctrico se puede registrar de forma diferente y, por tanto, producir
ondas con diferentes morfologias en funcién de la orientacion espacial (derivacién)
con la que se coloquen los sensores de medida (electrodos) [68].

Para ello, es importante definir la linea de base o linea isoeléctrica, que sirve de
referencia para establecer la polaridad de las ondas anteriores y que, de forma habitual,
suele establecerse sobre el segmento del ECG que discurre entre el final de la onda T
asociada a un latido y el principio de la onda P del latido siguiente. En caso de no poder
observar con claridad este segmento, se suele emplear de forma auxiliar el intervalo
PR, definido como el segmento que une el inicio de la onda P y el inicio del complejo
QRS [177].

En el capitulo 2 se realiza un anélisis mas exhaustivo del ECG y de las diferentes
ondas que lo componen.

Frecuencia cardiaca

Como se defini6 anteriormente, la frecuencia cardiaca o pulsaciones es el niimero
de veces que se contrae el corazon durante un determinado periodo de tiempo (habi-
tualmente un minuto). Sin embargo, es importante determinar la forma de medir dicha
magnitud sobre la senal de ECG, por lo que se recurre a dos definiciones anéalogas con
un ligero matiz que las diferencia.

Si se aplica la definicién anterior a un conjunto de latidos, el valor obtenido co-
rresponde con la frecuencia promedio. En el caso particular de que el promediado
se realice iinicamente sobre dos latidos consecutivos, la magnitud medida se define
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como frecuencia instantanea. En este Gltimo caso, el calculo suele realizarse a partir
del intervalo temporal (periodo) existente entre los picos de dos ondas R de ECG con-
secutivas, sabiendo que la frecuencia y el periodo estan relacionados de forma inversa.
La expresion (1.3) corresponde con la frecuencia cardiaca instantanea, siendo HR esta
magnitud medida en latidos por minuto y RR, el intervalo temporal entre las dos ondas
R consecutivas medidas en segundos.

60
HR= — (1.3)
RR

Mediciéon del ECG

El dispositivo estandar utilizado en el ambito clinico para medir el ECG es el
electrocardidgrafo, que, mediante electrodos, registra la actividad eléctrica del corazon
de forma grafica sobre una cuadricula. Este aparato de medida debe estar correctamente
calibrado para que una sefial eléctrica de 1 mV produzca una deflexién de 10 mm
y 1s corresponda con 25mm [68]. De esta forma, la magnitud eléctrica tiene una
correspondencia directa con las distancias medidas en el eje vertical de la grafica y la
magnitud temporal se corresponde con distancias en el eje horizontal.

El ECG de 12 derivaciones es el ECG estandar en entornos clinicos. Sin embargo, no
siempre es posible registrar estas 12 derivaciones. En estas circunstancias, como puede
ser el caso de la monitorizacién continua durante un periodo prolongado, se recurre al
ECG obtenido de una sola derivacion. Estos dispositivos suelen ser bastante frecuentes
en urgencias, unidades de cuidados intensivos, salas de operaciones y unidades de
cuidados postoperatorios [68].

Aun asi, es posible que se desee registrar el ECG de forma ambulatoria con otros
objetivos, como, por ejemplo, la evaluacién de arritmias. Para este tipo de necesidades,
que suelen estar indicadas para largos periodos y en situaciones en las que el paciente
puede llevar una vida normal, N. J. Holter disefi6 en 1961 un dispositivo portatil capaz
de registrar el ECG de los pacientes de forma continua, mientras que estos pueden
desarrollar actividades diarias comunes [68].

Estos dispositivos constan de una grabadora digital portatil que, junto con unos
electrodos que se adhieren al térax y al abdomen, registran y almacenan informacion
de alguna derivacion (o varias) del ECG de forma continua durante largos periodos,
habitualmente 24 horas. Esta informacion es recuperada por los especialistas a posteriori,
quienes evaltian los diferentes eventos que hayan podido ocurrir durante el periodo de
medicién y diagnostican las posibles patologias asociadas a dichos eventos.

Pero, aun asi, estos dispositivos Holter presentan desventajas como, por ejemplo,
no ser capaces de detectar arritmias de forma automaética ni proporcionar informacion
en tiempo real al propio paciente o a los especialistas cuando se detecta un episodio
peligroso [46]. En las ultimas décadas, se han desarrollado dispositivos que permiten
la monitorizacion ambulatoria del ECG durante periodos que pueden alcanzar las 2 o 3
semanas, tiempo bastante superior al que puede proporcionar el Holter. Estos sistemas
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pueden registrar diferentes eventos de ECG, bien a criterio del usuario, o bien a partir
de la deteccion de parametros anormales como la frecuencia cardiaca, pudiendo enviar
dicha informacién a una estacion de analisis para un diagnéstico inmediato [68].

1.2.3. Oximetria y fotopletismografia (PPG)
Oximetria

La oximetria es la técnica que mide la saturaciéon de oxigeno en sangre en los
capilares y el oximetro es el dispositivo de medida empleado para ello. Una persona
sana suele tener valores en torno al 98 0 99 % de oxigeno en sangre, si bien valores
superiores al 95 % son considerados completamente normales. Por debajo del 90 % la
persona necesita un aporte externo de oxigeno. Y valores inferiores al 80 % indican
hipoxemia, disminucién anormal de la presién parcial de oxigeno en sangre.

El oximetro nace de los primeros desarrollos del ingeniero japonés Takuo Aoyagi
en la década de los 70 y tiene su fundamento fisico en las variaciones de luz pulsada
para medir la saturaciéon de oxigeno en sangre y en la peculiaridad de que todos los
tipos de sangre humana tienen caracteristicas opticas idénticas en las bandas del rojo e
infrarrojo [153]. Los oximetros actuales (ver Figura 1.8) estan formados por dos LEDs,
rojo e infrarrojo, en un extremo y un fotodetector que recoge la luz emitida por los
LEDs en el extremo opuesto, atravesando tejido humano en su recorrido. En funcion
del porcentaje de rojo e infrarrojo transmitido (ver Figura 1.9), puede establecerse el
porcentaje de oxigeno en sangre, por lo que el dispositivo se conoce como oximetro de
transmision. Sin embargo, también es habitual encontrar una variante analoga con los
LEDs y el fotodetector en el mismo extremo: el oximetro de reflexion. En este caso,
la estimacion de la oximetria se realiza mediante el porcentaje de luz recogida en el
fotodetector tras ser reflejada por las distintas capas de los capilares [11, 131, 167].

Figura 1.8 Sensor de oximetria y fotopletismografia (PPG). [Figura]. Recuperado de https:
//commons.wikimedia.org/wiki/File:Wrist-oximeter.jpg.

El principio fisico fundamental que subyace en la oximetria es la absorbancia, que
es la atenuacion experimentada por una radiacion al atravesar una sustancia y que
puede definirse mediante la expresion (1.4), donde Aj representa la absorbancia para
una longitud de onda determinada A, Iy corresponde con la intensidad luminosa emitida
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Figura 1.9 Espectro de absorciéon de hemoglobina oxigenada y desoxigenada para luz roja
e infrarroja. [Grafica]. Recuperado de https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Oxy_and_
Deoxy_Hemoglobin_Near-Infrared_absorption_spectra.png.

por el LED correspondiente, e I es la intensidad luminosa recogida por el fotodetector.
El porcentaje de oxigeno en sangre se establece sabiendo que la sangre oxigenada
absorbe mas luz infrarroja y menos luz roja que la sangre desoxigenada. A partir de
esta técnica puede estimarse la oximetria de una persona [11].

1
A = —ln(a) (1.4)

Fotopletismografia (PPG)

Ademas, si este sistema permite obtener una curva que refleja el paso periddico del
pulso sanguineo por el capilar, se denomina pulsioximetro (ver Figura 1.8). En el caso de
un pulsioximetro de transmision, cuando un frente de ondas del pulso sanguineo viaja
por un capilar, la intensidad de la luz recogida por el fotodetector disminuye; y cuando
el volumen de sangre disminuye, la intensidad de la luz aumenta. Las variaciones de
intensidad de luz registradas temporalmente por el fotodetector a consecuencia del
paso del pulso sanguineo pueden traducirse en una sefial eléctrica conocida como
fotopletismografia (PPG) (ver Figura 1.10), que puede descomponerse en una compo-
nente de corriente continua y otra de corriente alterna. La componente de corriente
continua cambia lentamente con la respiracion, mientras que la de corriente alterna
muestra cambios instantaneos en el volumen sanguineo y depende de la frecuencia
cardiaca [167]. Por tanto, se puede calcular la frecuencia cardiaca a partir de la fo-
topletismografia de forma analoga a la expresion (1.3), donde RR se define como el
intervalo temporal (periodo) existente entre dos puntos perioédicos asociados a latidos
consecutivos [139].
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Figura 1.10 Curva de fotopletismografia (PPG).

Tanto el oximetro como el pulsioximetro tienen naturalezas similares. El primer
oximetro fue creado por Millikan en los afios 40. Afios més tarde, entre septiembre de
1973 y marzo de 1974, el ingeniero Takuo Aoyagi desarroll6 el primer pulsioximetro
y, en 1975, Susumu Nakajima experiment6 con él en pacientes reales. Ese mismo afio
aparecio el primer pulsioximetro comercial, el OLV-5100, que se colocaba en la oreja; y
en 1977, el Oximet MET-1471, el primero que se colocaba en la punta de los dedos y
empleaba cables de fibra optica [153].

Actualmente, los oximetros o pulsioximetros siguen situdndose en las mismas
zonas mencionadas anteriormente. Los dedos de las manos o de los pies y el 16bulo
de la oreja son los lugares méas habituales de colocacion, ya que son zonas en las que
existe una mayor cantidad de capilares superficiales. Numerosos estudios se decantan
por emplear indistintamente los dedos de las manos o de los pies, si bien el 16bulo de
la oreja minimiza los artefactos de movimiento, permitiendo la obtencion de una sefial
fotopletismografica con menor ruido y de mayor calidad [138]. Aun asi, es importante
tener en cuenta que existen ciertos factores que reducen la calidad de la sefial medida
como el lugar del cuerpo en el que se coloca el sensor, la fuerza de contacto ejercida
contra el sensor, los artefactos de movimientos mecanicos, la postura del sujeto, la
respiracion o la temperatura ambiente [167].

1.2.4. Monitorizacion de seiiales biomédicas

La monitorizacion de las sefiales biomédicas consiste en el control de una serie de
parametros fisioldgicos del paciente con el objetivo de evaluar su estado de salud y
poder detectar diversas patologias y reaccionar a tiempo para tratarlas. El control de
las variables es un concepto muy genérico y su concrecion depende de las necesidades
reales de cada persona y de sus circunstancias. Por tanto, no se aplica la misma técnica
de monitorizacion al paciente hospitalizado y cuya vida depende de la informaciéon
medida por un sensor que al paciente en un entorno ambulatorio que desea realizar un
control rutinario de una variable biomédica determinada.

Monitorizacion invasiva y no invasiva

Las técnicas de monitorizacién de la presion pueden ser clasificadas en dos grupos
en funcién del nivel de injerencia en el paciente: técnicas invasivas y no invasivas.
Las técnicas invasivas, que presentan un mayor riesgo para el paciente, son aplica-



Senales biomédicas 27

das en ultima instancia cuando las no invasivas no pueden proporcionar datos lo
suficientemente precisos como para que la vida de la persona dependa de ellos.

Los métodos de monitorizacién invasivos proporcionan informacién directa de
las variables fisiologicas del paciente, a expensas de asumir un cierto riesgo para el
mismo. Esto significa que las técnicas invasivas ofrecen datos muy precisos, pero solo
pueden llevarse a cabo en entornos hospitalarios y bajo supervision médica. El riesgo
de complicaciones en el empleo de este tipo de métodos provoca que su aplicacion esté
restringida a situaciones extremas.

Sin embargo, las técnicas de monitorizacion no invasivas, aunque no permiten el
mismo grado de precision que los métodos invasivos, pueden ser aplicadas también en
situaciones preventivas o menos extremas. En estos casos, es preferible perder precision
en la medida, pero no asumir riesgos para el paciente. Las técnicas no invasivas pueden
ser utilizadas tanto en entornos clinicos como de forma ambulatoria o, incluso, en el
propio domicilio del paciente. De esta forma, la aplicacion practica de estos métodos es
mucho méas amplia, permitiendo, entre otras cosas, poder detectar eventos patologicos
que ocurren de forma esporadica.

Asi, la monitorizacion no invasiva ofrece informacion adicional que la invasiva no
puede proporcionar, permitiendo un diagnéstico méas preciso de algunas enfermeda-
des [174]. Este es el caso de la hipertension [122, 180], donde cada vez mas se aconseja
recurrir a una medicién ambulatoria o en el propio domicilio del paciente que permita
obtener estos valores en situaciones normales de la vida cotidiana. O la monitorizacion
ambulatoria del suefio, donde se obtiene informacion de lo que le ocurre al paciente
durante esta actividad [174].

En el caso de la presion arterial, existen tanto métodos de monitorizacién invasiva
como no invasiva. La técnica invasiva corresponde con el transductor de presién
introducido en la arteria, que mide directamente la fuerza ejercida por el flujo sanguineo,
y solo se realiza en un entorno clinico y bajo supervisiéon médica. Por el contrario,
las técnicas de auscultacion, oscilometria, tonometria, el método volume clamp o las
técnicas basadas en la PWYV, el PAT o el PTT son técnicas no invasivas que pueden ser
aplicadas sin supervisiéon médica, de forma ambulatoria y sin ningan tipo de riesgo
para el paciente.

A modo de ejemplo, para resaltar la importancia de la monitorizacion no invasiva
en un futuro cercano, es posible exponer el estudio realizado por la OMS en 2011 [188]
en el que se estima que la presion arterial elevada causa 7.5 millones de muertes en
todo el mundo, aproximadamente el 12.8 % del total de todas las muertes anuales, y
establece los tres pilares sobre los que debe asentarse la lucha contra las enfermedades
cardiovasculares: vigilancia, prevencion y administracién. Vigilancia, para trazar un
mapa y monitorizar la epidemia de las enfermedades cardiovasculares; prevencion, para
reducir la exposicion a factores de riesgo; y administracion, para realizar una atencion
cuidadosa y equitativa de la salud de las personas con enfermedades cardiovasculares.
De estos pilares, la vigilancia y la prevencion tienen como maximo exponente la
monitorizacién no invasiva.
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Monitorizacién hospitalaria y ambulatoria

Las técnicas de monitorizacion también pueden clasificarse en funcién de que las
mismas se puedan llevar a cabo exclusivamente en ambito hospitalario o también
de forma ambulatoria. La diferencia reside en que la monitorizaciéon exclusivamente
hospitalaria exige que la misma se realice en entornos controlados y bajo supervision
médica. Por el contrario, la monitorizacién ambulatoria permite un control constante
de parametros fisiologicos en situaciones de la vida cotidianas, sin excluir, en ningin
caso, su posible aplicacion en la practica clinica [160, 179].

Ejemplo de aplicacion cotidiana es el sincope vasovagal o desvanecimiento emo-
cional que se produce como consecuencia de las emociones intensas que puede experi-
mentar una persona ante multitud de situaciones. Este cambio emocional repentino
puede provocar una reaccion vasodilatadora en el sujeto, donde la presion arterial cae
con rapidez, y una disminucién importante de la frecuencia cardiaca, que provoca una
reduccidn del flujo sanguineo hacia el cerebro, provocando la pérdida de consciencia
del sujeto [74]. Esta pérdida de consciencia puede derivar en una caida o en un mal
golpe con resultados fatales para la persona. Ser capaz de monitorizar la presion arterial
de forma ambulatoria y constante puede ayudar, por ejemplo, a evitar que el sincope
vasovagal desemboque en problemas més severos a consecuencia de un golpe que
podia ser previsto a tiempo.

Un claro ejemplo de aplicacién clinica de la monitorizacién ambulatoria es la
hipertension conocida como “de bata blanca”, término que denota la enfermedad de
las personas que presentan una presion arterial mas alta de lo normal bajo entornos
clinicos, pero que es completamente normal cuando realizan sus actividades diarias.
Bajo estas condiciones, la monitorizacién ambulatoria de la presion arterial puede
convertirse en un instrumento muy util en la practica clinica [179].

En el caso del ECG, no es tan relevante hablar de monitorizacién invasiva o no
invasiva, como si hacerlo desde la perspectiva del entorno de aplicacion, ya que la
técnica de medicion aplicada requiere de una serie de electrodos adheridos al pecho en
ambos casos. Lo que determina que la monitorizaciéon pueda realizarse en el ambito
hospitalario o de forma ambulatoria es el dispositivo de medida empleado. Normalmen-
te, los electrocardidgrafos son instrumentos caros y solo estan disponibles en &mbitos
clinicos. Sin embargo, como se describe de forma mas detallada en el apartado 1.3,
en los dltimos afos han proliferado dispositivos portatiles de pequefio tamafio que
permiten el registro del ECG de una forma sencilla, lo que facilita la monitorizacion
ambulatoria de esta sefial y la deteccién temprana de patologias asociadas a la misma.

Esta tesis tiene su principal campo de aplicacion en la monitorizaciéon no invasiva y
ambulatoria, que permite un control del estado de salud del paciente de forma constante
y durante largos periodos, implicando la menor molestia y peligro posibles para el
mismo.
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1.3. Wearables

Los wearables, también llamada tecnologia vestible en espafiol, son dispositivos
electrdnicos inteligentes que se incorporan a prendas de ropa usuales, accesorios o
implantes, y que intercambian informacién con el usuario o con otros dispositivos con el
objetivo de realizar una funcién concreta. Uno de los tipos de wearables méas extendido
en el Ambito del cuidado de la salud son las pulseras de actividad. Actualmente, a
este tipo de dispositivos se les estd dotando de nuevos sensores y funcionalidades
que permiten una monitorizacion no invasiva y ambulatoria de ciertos parametros
fisiologicos de la persona.

Los wearables constan de sensores que monitorizan determinadas sefiales o va-
riables biomédicas, y de unidades que recogen y procesan estos datos, enviando la
informacién deseada a otros nodos cercanos como el teléfono mévil o a nodos mas
lejanos via Internet, donde los datos pueden ser procesados y analizados, incluso, en
tiempo real. De esta forma, la informacion extraida puede ser realmente util para el
propio paciente o ayudar a sus familiares o al personal médico a evaluar el estado del
sujeto en cada momento. Esta informacion es clave para desarrollar estrategias que
mejoren la calidad de vida de dicho paciente o poder actuar con premura en caso de
emergencia. Segun Bonato, la principal motivacion para el desarrollo de sistemas de
sensores portatiles se debe a los enormes beneficios que proporciona la monitorizaciéon
a largo plazo de personas mientras realizan actividades cotidianas [20].

A continuacion se enumeran una serie de caracteristicas que se consideran comunes
a todos los wearables:

= Miniaturizacién: Los nodos y sensores deben ser tan pequefios como sea posible

para facilitar su porte durante largos periodos de tiempo, dando preferencia a
las conexiones inalambricas frente a las realizadas mediante cable.

= Bajo consumo: Las baterias de los dispositivos tienen que ser duraderas para

reducir el impacto del dispositivo en las actividades cotidianas del usuario. Sin
embargo, la tendencia a la miniaturizacion de los wearables implica que sus
baterias sean de poca capacidad, por lo que para maximizar el rendimiento de los
dispositivos es imprescindible que los algoritmos desarrollados para la extraccion,
procesamiento y envio de la informacién sean lo mas eficientes posible.

= Escasa intrusividad: Los wearables tienen que ser lo menos intrusivos posible.

Cuanto mayor sea el tiempo de uso del sensor, mas liviano y menos molesto
debe ser el dispositivo para el sujeto.

» Fiabilidad: Las aplicaciones que manejen informacion critica deben ser alta-

mente fiables y sometidas a pruebas exhaustivas, bien porque generen avisos
o alarmas, o bien porque desencadenen estrategias que permitan responder de
forma inmediata a situaciones potencialmente peligrosas.

Actualmente, el mercado de los wearables estid en constante crecimiento, desa-
rrollando nuevos dispositivos que son capaces de monitorizar la frecuencia cardiaca
durante 24 horas, 7 dias a la semana, emplear la sefial GPS para correr o registrar los
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patrones y la calidad del suefio. De todos los dispositivos wearables aplicados a la vida
cotidiana, aquellos que se dedican al cuidado de la salud de las personas son de especial
interés en esta tesis. Ejemplo de ellos son los monitores del estado fisico o los relojes
inteligentes, que pueden ser usados para grabar y/o analizar sefiales en tiempo real sin
nada mas que un sensor incrustado en el dispositivo o en una cinta colocada alrededor
del pecho.

Wearables y salud

Los avances realizados en la tecnologia wearable relacionados con el cuidado
de la salud han sido muy importantes en los ultimos afios. Entre ellos es posible
encontrar, principalmente, pulseras de actividad (fitness trackers), relojes inteligentes
(smartwatches), dispositivos de cuidado de la salud personal (personal healthcare devices)
o monitores de ECG.

Las pulseras de actividad o los relojes inteligentes son un tipo de wearable que
tiene entre sus principales objetivos el control de la actividad diaria de las personas
que los portan mediante la monitorizaciéon de diferentes parametros, entre los que
se encuentra la frecuencia cardiaca. Habitualmente, estos dispositivos suelen medir
la frecuencia cardiaca mediante sensores Opticos situados sobre la mufieca mientras
que la persona se encuentra en reposo o realizando algin tipo de ejercicio fisico. Este
es el caso de pulseras como los modelos Charge 2, Blaze o Surge de Fitbit [53]; de las
pulseras vivo series de Garmin [64], que presentan una autonomia de hasta siete dias;
o de los modelos de relojes inteligentes de Polar [140], que pueden medir la frecuencia
cardiaca tanto de forma dptica en la mufieca o en el antebrazo como de forma eléctrica
mediante una cinta con electrodos situada en el pecho.

Ademas, existen dispositivos de tltima generacion mas complejos cuyo principal
objetivo es el cuidado de la salud. Algunos de estos dispositivos ya han llegado al
mercado, como el sistema portatil de telemetria cardiaca NUVANT de la antigua empresa
Corventis [47] o los dispositivos de monitorizacion VitalPatch de Vital Connect [181]
o BodyGuardian Heart de Preventice Services [144]. Sin embargo, estos sistemas estan
limitados a la transmision de ECG o a un procesamiento muy simple para extraer
parametros clave como la frecuencia cardiaca. La evolucién reciente de este tipo de
sistemas portatiles integrados y desarrollados para el diagndstico y monitorizaciéon
del estado de salud en tiempo real est4 impulsando la necesidad de algoritmos mas
eficientes que puedan adaptarse a bajas capacidades de procesamiento y maximicen la
energia utilizada por estos dispositivos, al tiempo que logran la alta precisiéon requerida
por los estandares médicos.

Cada afio llegan al mercado nuevos dispositivos relacionados con el ambito del
cuidado de la salud que realizan funciones muy especificas. Entre ellos, es posible
destacar el reloj Cronovo [39] que monitoriza el ECG; detecta el nivel de estrés, la
variabilidad del ritmo cardiaco y el nivel de fatiga; y emite alertas automaticas SOS y
alertas de somnolencia. Segin su marca, Cronovo es la combinacioén de tres tecnologias:
el reloj inteligente, las pulseras de actividad y los dispositivos del cuidado de la salud
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personal. Entre estos novedosos dispositivos, también se encuentra el monitor de ECG
inaldmbrico de tres derivaciones QardioCore de la empresa Qardio [146], validado
clinicamente, que utiliza una frecuencia de muestreo de 200 Hz y una resolucién de 16
bits para el ECG, y con una autonomia de dos dias. Todos los dispositivos de medicion
de ECG, desde el mejor monitor utilizado en entornos hospitalarios hasta el dispositivo
mas sencillo que permite registrar el ECG de forma ambulatoria, son herramientas
primarias, pero esenciales, muy utilizadas en el dia a dia para evaluar el estado de
salud de las personas y realizar diagnosticos basicos. Por tanto, debido a su amplia
aplicabilidad y también a las expectativas de alto rendimiento, es crucial que estos
sistemas obtengan senales fiables y de calidad [99].

En el horizonte se abre un nuevo enfoque de los algoritmos empleados por este
tipo de wearables. Segun Elgendi et al., los algoritmos de delineacién de ECG que son
ejecutados en tiempo real en sistemas portatiles deben cumplir una serie de requisitos.
Estos algoritmos deben destacar por su simplicidad, entendiendo esta como eficiencia
numérica, siempre y cuando no perjudiquen la precision de la deteccion. Cuanto mas
simple sea el algoritmo, mas rapido sera el procesamiento, lo que redunda en un menor
consumo de energia y un aumento en la autonomia del sistema portatil. Ademas, esto
favorece la posibilidad de implementar estos algoritmos sencillos en arquitecturas de
hardware de bajo coste [46]. Por tanto, un algoritmo sencillo no implica solo un ahorro
de consumo energético, sino la posibilidad de que, reduciendo el coste de produccién
del hardware, esta tecnologia pueda llegar a un mayor niimero de personas en el mundo.

1.4. Objetivos y motivaciones de la tesis

La principal motivaciéon que da lugar a esta tesis es la imperiosa necesidad de
luchar contra una de las amenazas mortales méas importantes de la sociedad actual:
las enfermedades cardiovasculares. El principal aliado en la lucha contra este tipo
de enfermedades es la prevencion, que tiene un futuro prometedor mediante el uso
generalizado de la medicina ambulatoria y el control, continuo y automatico, de dife-
rentes parametros biofisicos de la salud de las personas. Con el fin de poder contribuir
a los avances realizados en este campo en la actualidad, en esta tesis se presentan
algoritmos de delineacion de diferentes sefiales biomédicas y técnicas que permiten
inferir otras variables, como la presion arterial, que se revelan como propicias para la
monitorizacioén no invasiva de la salud. Para ello, estos algoritmos deben cumplir una
serie de requisitos que permitan su aplicacién en sistemas de bajo consumo, entre los
que se encuentran la fiabilidad y la eficiencia junto con la sencillez y la baja complejidad
para maximizar la autonomia de los dispositivos que los ejecutan.

De esta linea de investigacion principal, se proponen diferentes objetivos que han
sido alcanzados en esta tesis y que se describen a continuacion:

= Desarrollar un algoritmo de delineacion de la sefial de ECG para sistemas empo-

trados de bajos recursos que delinee los puntos de referencia de las diferentes
ondas que forman el latido (onda P, complejo QRS y onda T), sencillo y modular,
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disefiado para ser ejecutado en tiempo real y que permita adaptarse de forma
facil a diferentes frecuencias de muestreo de entrada.

» Evaluar la delineacién realizada por el algoritmo de las sefales contenidas en
bases de datos publicas, extensas y accesibles; y comparar los resultados con
otras técnicas de delineacién similares recogidas en el estado del arte.

» Evaluar el desempefio del algoritmo en términos de complejidad numérica, carga
computacional y consumo energético.

» Desarrollar un algoritmo de delineacion de la sefial de PPG que delinee diferentes
puntos de referencia de la misma, disefiado para ser ejecutado en tiempo real.

» Realizar un estudio estadistico de diferentes modelos no invasivos de estimacion
de la presion arterial basados en el tiempo de llegada del pulso sanguineo (PAT)
y otras variables obtenidas a partir de las sefiales de ECG y PPG, delineadas a
partir de los algoritmos citados anteriormente, y empleando para ello una base
de datos publica, extensa y accesible.

= Establecer los usos y limitaciones de las aplicaciones practicas y los escenarios
reales en los que es posible aplicar técnicas no invasivas basadas en el PAT para
estimar la presion arterial.

» Desarrollar un sistema compuesto por un nodo portatil con sensores que registre
diferentes senales biofisicas (ECG, PPG, frecuencia cardiaca y oximetria) y una
aplicacion Android que integre la informacion obtenida y la presente al usuario,
y que estime la presion arterial de forma no invasiva a partir de las sefiales
anteriores.

1.5. Estructura de la tesis

Ademas de la introduccién realizada en el presente capitulo, la tesis se estructura
como se detalla a continuacion.

En el capitulo 2 se profundiza en los conceptos mas técnicos relacionados con la
senal de ECG: desde las ondas que conforman el latido hasta las diferentes derivaciones
del ECG, las fuentes de ruido que pueden estar presentes y la desviacién de la linea de
base que caracteriza a dicha sefial. Para finalizar este capitulo, se esbozan las diferentes
técnicas de delineacion de ECG que pueden encontrarse en la actualidad en el estado
del arte y que van desde operaciones matematicas sencillas, como la derivada o el
filtrado, hasta técnicas mas complejas, como la transformada wavelet, la transformada
de Hilbert, el método de descomposiciéon de modo empirico, la transformada del fasor
o diferentes técnicas estadisticas.

En el capitulo 3 se analizan los métodos invasivos y no invasivos de estimacién de
la presion arterial, realizando especial hincapié en las técnicas no invasivas basadas
en la velocidad de la onda del pulso sanguineo (PWV). A continuacién, se presentan
diferentes estudios recogidos en la literatura que tienen como fundamento la técnica
mencionada anteriormente y que emplean variables obtenidas a partir de las sefiales
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de ECG y PPG como el tiempo de transito del pulso (PTT), el tiempo de llegada del
pulso (PAT) o el periodo pre-eyectivo (PEP) para estimar la presién sanguinea.

En el capitulo 4 se describe un algoritmo modular y de baja complejidad para la
delineacion de diferentes ondas de ECG, concebido en el desarrollo de esta tesis, el cual
esta especialmente diseflado para ser ejecutado en tiempo real en sistemas integrados
con recursos limitados. Dicho algoritmo ha sido validado empleando varias bases de
datos publicas, extensas y accesibles. Ademas, se realiza un anélisis de los resultados
obtenidos, comparandolos con otras técnicas de delineacion actuales; se evalaa el
desempefio del algoritmo frente al posible ruido presente en las sefales de ECG; y se
realiza un anélisis cuantitativo de la complejidad numérica y del consumo energético
del algoritmo en una plataforma comercial.

En el capitulo 5 se presenta un estudio estadistico de diferentes modelos de estima-
cién no invasiva de la presion arterial basados en variables obtenidas a partir del ECG
y de la PPG, como el PAT o la frecuencia cardiaca, que constituye un pilar fundamental
en el desarrollo de las investigaciones presentadas. Los resultados de dicho estudio
se han obtenido, al igual que en el capitulo anterior, a partir de una base de datos
publica, extensa y accesible. En este capitulo, se incluye un algoritmo de delineacion
sencillo para las sefales de PPG o de la presion arterial invasiva (ABP) y se estudia el
impacto que tiene la recalibracion del método en la precision de la estimacion realizada.
Ademas, se presenta brevemente un sistema experimental compuesto por un nodo
portatil con sensores que registran diferentes parametros fisiologicos del usuario y una
aplicaciéon Android que procesa y muestra dicha informacién. Para finalizar, se realiza
una breve discusion sobre el estudio desarrollado.

El ltimo capitulo de esta tesis se dedica a las conclusiones extraidas de las investi-
gaciones desarrolladas junto con las principales contribuciones aportadas, las lineas
futuras de investigacion y las publicaciones realizadas.






Capitulo 2

Electrocardiograma (ECG)

El electrocardiograma (ECG o EKG) es la herramienta esencial para el diagnostico
de ritmos cardiacos normales y anormales. El ECG representa la actividad eléctrica del
corazén. En particular, refleja la despolarizacion (propagacion de un estimulo a través
del musculo cardiaco) y la repolarizacién del corazoén (retorno del musculo cardiaco
al estado de reposo). De esta forma, se consigue que las auriculas y ventriculos se
contraigan y se relajen para que el corazoén realice su funcion [68]. Este proceso de
despolarizacion y repolarizacion de las distintas partes del corazén se puede recoger
de forma grafica en lo que se denomina electrocardiograma.

2.1. Estructura del ECG

El ECG esta compuesto principalmente por cinco ondas (P, Q, R, S y T) y, excepcio-
nalmente, una sexta (U).

La delineacion del ECG es el proceso de determinar valores de amplitudes e interva-
los de tiempo propios de las ondas que componen el latido cardiaco, esto es: el complejo
QRS o las ondas P y T. Estas medidas proporcionan informacién fundamental sobre
posibles anomalias del ritmo cardiaco o enfermedades cardiacas, como la isquemia o el
infarto de miocardio [43]. La deteccién fiable de las ondas P y T es mas complicada que
la deteccion del complejo QRS por diversas razones, entre ellas, la menor amplitud, la
baja relacion sefial/ruido (S/R), la variabilidad en la morfologia y amplitud, y la posible
superposicion de las ondas P y T [46].

Determinadas disfunciones cardiacas pueden producir complejos QRS prematuros
y cuyas duraciones o morfologias difieren del complejo QRS considerado normal.
La aparicién de estos complejos prematuros es clinicamente importante, ya que su
aparicion revela trastornos en el proceso de despolarizacion que precede a la arritmia
cardiaca critica. Por ello, es fundamental que también estos complejos puedan ser
detectados por los algoritmos de delineacion [46].

La Figura 2.1 representa el latido y sus diferentes ondas y segmentos temporales
que pueden definirse en el mismo [97].
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Figura 2.1 Diagrama del latido y las ondas que lo componen [97].

Sin embargo, es importante tener en cuenta que la amplitud y el signo de las
ondas de la Figura 2.1 dependen del punto de referencia escogido al medir el ECG, es
decir, dependen de la localizacién de los electrodos de medida sobre el cuerpo de la
persona. Cada una de las diferentes configuraciones recibe el nombre de derivacion.
En el apartado 2.3 se detalla con mayor profundidad este concepto.

2.1.1. OndaP

La onda P es la primera onda positiva en el ECG y representa la despolarizacion
auricular, tanto de la auricula derecha (parte inicial de la onda P) como de la auricula
izquierda (final de la onda P). La onda P normal se caracteriza por tener una duracion
menor a 120 ms, ser simétrica, y presentar un contorno suave, pudiendo presentarse
de forma monofasica o bifasica en funciéon de la derivacion escogida en la mediciéon
del ECG [97]. Dependiendo de la derivacion, esta onda puede aparecer positiva, como
en la derivacion II, negativa, como en la derivacién aVR, o variable [68, 177].

Entre las anomalias asociadas a la onda P, se pueden observar ondas P invertidas o
bifasicas en derivaciones que no deben presentarlas asi [177]. También, puede haber
ausencia de la onda P, como ocurre en el aleteo auricular (flutter). Las variaciones en
la morfologia de la onda P también pueden mostrar signos de anomalia, como en la
hipertrofia auricular derecha, donde existe un predominio de la parte inicial de la onda
P dando lugar a ondas altas y picudas, o la hipertrofia auricular izquierda, donde la
parte final es la que predomina dando como resultado ondas anchas, de baja amplitud
y melladas [76, 117].

2.1.2. Intervalo PR

El intervalo PR es el tiempo transcurrido entre el inicio de la onda P y el inicio del
complejo QRS. Durante este tiempo, se inicia la propagacion de los estimulos eléctricos
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y la sangre pasa de las auriculas a los ventriculos. Su duracién normal debe tomar un
valor entre 120 y 200 ms, pero debe ser consistentemente de la misma longitud, no
variable e isoeléctrico; es decir, coincidir con la linea de base del ECG y no estar por
encima o por debajo de la misma [41]. Algunos valores anormales en la duracién del
intervalo PR pueden ser asociados con distintas enfermedades [177].

El intervalo PR puede usarse como linea de base del ECG en caso de no observarse
con claridad el segmento que une el final de la onda T de un latido con el principio de
la onda P del siguiente [177].

2.1.3. Complejo QRS

A la onda P le sigue el complejo QRS, que corresponde con la despolarizacion o
contraccion de los ventriculos, que precede a la eyeccion de la sangre a las arterias.
Esta contracciéon queda patente graficamente mediante una deflexion muy acentuada
del ECG, debido a que los ventriculos son mas grandes que las auriculas y, por tanto,
se requiere mucha mas masa muscular en la generacién del complejo QRS que en la
generacion de otras ondas como la onda P.
El complejo QRS considerado normal tiene una anchura temporal que varia entre
60 [41] 0 70 ms [97] y 100 ms. Ademas, esta formado por tres ondas:
= Onda Q: Es la primera deflexiéon negativa del complejo QRS. Debe tener una
duracién normal menor a 30 ms y amplitud menor a 0.1 mV [177].

= Onda R: Es la primera deflexion positiva del complejo QRS. Aunque habitual-
mente sigue a la onda Q y es uUnica, es posible encontrar complejos QRS que
contengan dos ondas R, como el complejo rsR’ (ver Figura 2.2).

= Onda S: Es la deflexion negativa que sigue a la onda R.

Mediante esta convencion, el complejo QRS puede presentar diferentes configu-
raciones, conteniendo, o no, todas o algunas de las ondas anteriores. Por ejemplo,
en la derivaciéon V1, el complejo QRS normal esta formado por dos ondas rS, una
primera onda positiva y pequena (r) y una segunda negativa y grande (S) [177], que
se transforma en un complejo qR en la derivacion V6, una primera onda negativa y
pequeiia (q) y una segunda positiva y grande (R) [68]. La Figura 2.2 recoge algunas de
las posibles representaciones del complejo QRS que pueden encontrarse en el ECG.

Igual que la onda P, el complejo QRS también puede presentar anomalias o altera-
ciones, tanto en la amplitud de las ondas que lo conforman como en la duracién de
las mismas, o directamente no existir alguna de estas ondas. La onda Q con duracion
mayor a 40 ms y amplitud mayor a 0.2 mV indican la existencia de posible infarto de
miocardio y las derivaciones en las que aparecen dichas ondas Q revelan la parte del
corazén danado [76].

Aun asi, se han observado peculiaridades en el complejo QRS que se consideran
normales. Por ejemplo, los individuos altos y delgados pueden presentar ondas R
mas grandes; o respiraciones profundas que provocan la disminucion en amplitud de
ondas Q [41]. Trabajos recientes, como el presentado por Bono et al. [21], muestran la
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Figura 2.2 Representaciones de diferentes complejos QRS que pueden encontrarse en el
latido. En mayusculas se denotan las ondas de amplitud grande y en minudsculas, las ondas
de amplitud pequefia. [Grafica]. Recuperado de https://commons.wikimedia.org/wiki/File:
QRS_nomenclature.svg.

posibilidad de detectar automaticamente alteraciones presentes en el complejo QRS,
tales como muescas o notching, y empastamientos o slurring [100], ver Figura 2.3.

(a) Notching o muesca: cambio abrupto en la pen- (b) Slurring o empastamiento: cambio importante
diente modificando el sentido de la misma. en la pendiente sin modificar el sentido.

Figura 2.3 Posibles anomalias del complejo QRS [100].

2.1.4. Segmento ST

El segmento ST comprende desde el final de la onda S hasta el inicio de la onda
T, denominando el punto J a la intersecciéon entre la onda S y la linea de base del
ECG. La determinacion del segmento ST es dificil de realizar debido a que resulta
muy complejo, incluso visualmente, localizar el comienzo de la onda T [68] y, por
tanto, su deteccion automatica no es factible. Fisiologicamente, el segmento ST hace
referencia a la diferencia temporal entre el final de la despolarizacion ventricular, donde
los ventriculos se contraen para expulsar la sangre, y su repolarizacioén, en la que los
ventriculos vuelven a su estado de reposo. Como principal caracteristica se observa
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que el segmento ST debe ser isoeléctrico, ya que si no es asi puede ser indicio de
diferentes enfermedades. Por ejemplo, la elevacion del segmento ST es signo de infarto
de miocardio o pericarditis [76]. Aun asi, esta elevacion puede observarse de forma
normal en varones jovenes de raza negra [177].

2.1.5. OndaT

La onda T es la dltima onda positiva tras la aparicién de un complejo QRS y
representa la repolarizacion ventricular, donde los ventriculos vuelven a su estado
eléctrico en reposo. Esta onda se caracteriza por ser suave y de bastante duracion,
aunque también puede presentar diferentes anomalias como las ondas T altas, anchas,
invertidas, bifasicas, planas, presentar dobles picos o estar total o parcialmente ausentes.
Los tres parametros observables en la onda T para evaluar su normalidad son la
polaridad, la morfologia y la amplitud [177].

En cuanto a la polaridad, la onda T aparece positiva, negativa o bifasica, en funcién
de la derivacion del ECG escogida. Incluso, para una misma derivacion, esta onda
puede aparecer con diferente signo, existiendo unas reglas para determinar cual de
ellas se considera como normal. Existe mucha variabilidad en este aspecto, ya que se
han encontrado ondas T negativas para mujeres en las derivaciones desde V1 a V3,
desconociendo el origen; o en las derivaciones desde V1 a V4 para nifios y adolescentes,
considerando el suceso como normal. Se ha podido observar ondas T hiperagudas o
negativas en pacientes con eventos cerebrovasculares agudos, sin que el suceso haya
podido relacionarse con eventos coronarios agudos [177]. La inversion de la onda T
puede ser consecuencia de la aparicién del infarto de miocardio [76], aunque también
esta inversion se asume como una variante normal para los varones afrocaribefios [41]

La morfologia de la onda T normal es suave y ligeramente asimétrica. La ausencia
de alguna de estas caracteristicas puede o no implicar la aparicion de una patologia.
Por ejemplo, la onda P mellada es considerada normal si aparece en nifios, pero es
signo indirecto de pericarditis en adultos [177].

2.1.6. Intervalo QT

Elintervalo QT constituye el tiempo transcurrido entre el inicio del complejo QRS y
el final de la onda T. El valor normal del intervalo QT se sita entre 350 y 440 o 460 ms,
en funcién del sexo (ver Tabla 2.1), pero nunca méas de la mitad de la distancia entre
dos ondas R consecutivas. Determinados medicamentos, alteraciones electroliticas
especificas, hipotermia o infartos de miocardio pueden ser causas de valores elevados
del intervalo QT [68].

Una caracteristica importante es que a medida que aumenta la frecuencia cardiaca,
el intervalo QT se reduce. Esto ocurre porque es necesario que el miocardio se repolarice
rapidamente para estar preparado para la siguiente despolarizacion [41]. Debido a
esto, a menudo suele utilizarse la correccién del intervalo QT realizada por Bazett
(expresion (2.1)), que tiene en cuenta la frecuencia cardiaca a través del intervalo
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entre ondas R consecutivas. En dicha expresién, ambas magnitudes temporales deben
expresarse en segundos [68].
oT

= (2.1)

QT.

2.1.7. OndaU

La onda U es la tltima de las ondas del ECG. Aunque no suele ser apreciable, si
aparece, sigue a la onda T, presentando su misma polaridad y una amplitud menor.
Representa la fase final de la repolarizacion ventricular, aunque se desconoce su meca-
nismo exacto [68]. La onda U no aparece en todas las derivaciones, siendo mas comin
observarla en derivaciones precordiales como la V3. Si esta onda presenta una polaridad
invertida respecto a la onda T, es signo de posible isquemia aguda o sobrecarga del
ventriculo izquierdo [177].

2.2. Ellatido normal

Una vez definidas las ondas que aparecen en el ECG y sus valores normales, en
la Tabla 2.1 se presentan valores de amplitud y duracién que se consideran normales
para el latido del ser humano [97].

Tabla 2.1 Magnitudes de amplitud y duracion de las diferentes partes que conforman el latido
normal en seres humanos [97].

Amplitud Duracion
Onda P <0.25mV <120 ms
Complejo QRS - 70-100 ms
Onda Q <25 % amplitud QRS <40 ms
Intervalo PR - 120-200 ms

350—440 ms hombres

Intervalo QT - 350460 ms mujeres

Ademas de los valores anteriores, es importante definir que la frecuencia cardiaca
considerada como normal se encuentra en el rango entre 50 [183] o 60 [68] y 100
latidos por minuto. En el apartado 1.1.3.1 se exponen diferentes arritmias clasificadas
en funcidn de la frecuencia cardiaca.

2.3. Derivaciones del ECG

Una derivaciéon de ECG se puede definir de manera sencilla como una imagen
eléctrica del corazoén. Cada una de las derivaciones ofrece una vision diferente de la
actividad eléctrica del corazon vy, por tanto, ofrece un patrén distinto. E1 ECG consta
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de 12 derivaciones diferentes, divididas en dos grupos. Existen seis derivaciones ob-
tenidas de las extremidades (I, II, III, aVR, aVL, aVF) y otras seis que se denominan
derivaciones precordiales (desde V1 a V6) [76]. Las seis derivaciones asociadas con
las extremidades observan el corazoén desde un plano vertical, conocido como plano
frontal [171]. En cambio, las seis derivaciones precordiales miran el corazén desde un
plano horizontal [76]. El conjunto de todas las derivaciones sobre el cuerpo humano se
representa en la Figura 2.4.

ITI ]
aVF
Figura 2.4 Ejes de las doce derivaciones de las extremidades. En azul, las derivaciones de las

extremidades. En rojo, las derivaciones precordiales. [Figura]. Recuperado de https://commons.
wikimedia.org/wiki/File:EKG_leads.png#/media/File:EKG_leads.png.

Por tanto, la polaridad de las ondas depende de la derivacién escogida. Cualquier
derivacion que observe una onda de despolarizacion dirigiéndose hacia ella, recogera
una deflexion positiva. Por el contrario, si la onda de despolarizacion se aleja de la
derivacion, la deflexion registrada es negativa [76].

Derivaciones de las extremidades

Las derivaciones de las extremidades observan el corazon desde un plano vertical
conocido como plano frontal. Para recoger estas derivaciones, es necesario colocar
cuatro electrodos periféricos en las extremidades del sujeto, tal como puede apreciarse
en la Figura 2.5. El electrodo adherido a la pierna derecha es usado como tierra de la
seflal eléctrica.

En el plano formado por los electrodos de la figura anterior, puede inscribirse una
circunferencia que permita medir la componente angular del vector de polarizacién
asociado a la derivacién segun se determine la polaridad de los electrodos. En la Figu-
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RA = Right Arm
LA = Left Arm

RL =RightLeg | RA LA
LL = Left Leg

RA - White
LA - Black
RL LL RL - Green
LL - Red

Figura 2.5 Colocacion de los electrodos para la obtencién de las derivaciones de las extremida-
des. RA (blanco): brazo derecho, LA (negro): brazo izquierdo, RL (verde): pierna derecha y LL
(rojo): pierna izquierda. [Grafica]. Recuperado de https://commons.wikimedia.org/wiki/File:

Limb_leads_2_ENG.svg.

ra 2.6 se recogen las diferentes posibilidades de polaridad de los electrodos, definiendo
asi seis ejes que constituyen las seis derivaciones de las extremidades.

- + - —
» 2 »
I I 111
L -+ .JVL L
— - +
» >
aVF aVL
_\_A/\, - T

Figura 2.6 Derivaciones de las extremidades. [Grafica]. Recuperado de https://commons.
wikimedia.org/wiki/File:Limb_leads_of EKG.png.

Los seis ejes pueden representarse conjuntamente en la Figura 2.4. El eje de 0° se
sitiia desde el centro del cuerpo hacia el brazo derecho en horizontal y corresponde
con la silueta que ocupa la posicion superior izquierda en la Figura 2.6. El resto de
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las derivaciones puede medirse empleando este eje de 0° y una componente angular,
positiva en sentido horario y negativa en sentido antihorario.

Las seis derivaciones de las extremidades pueden subdividirse en dos grupos. Se
puede establecer un primer grupo de tres derivaciones bipolares [177], conocidas como
derivaciones estandar o triangulo de Einthoven [68]:

= Derivacion I: Define el brazo izquierdo como positivo y el brazo derecho como

negativo. El &ngulo de orientacién es de 0°.

= Derivacion II: Define las piernas como positivas y el brazo derecho como

negativo. El &ngulo de orientacién es de 60°.

= Derivacion III: Define las piernas como positivas y el brazo izquierdo como

negativo. El angulo de orientacion es de 120°.

Los voltajes de las tres derivaciones del tridngulo de Einthoven cumplen la ecua-
cion (2.2) [68].

Vi+ V=V (2.2)

Las tres derivaciones restantes son unipolares [177] y se denominan aumentadas
porque el dispositivo de medida del ECG debe amplificar la sefal electrénicamente un
50 % para que sea obtenida de forma adecuada [68, 171]:

= Derivacion aVL: Define el brazo izquierdo como positivo y el resto de extremi-

dades como negativas. El angulo de orientacion es de —30°.

= Derivacion aVR: Define el brazo derecho como positivo y el resto de extremi-

dades como negativas. El angulo de orientacion es de —-150°.

= Derivacion aVF: Define las piernas como positivas y el resto de extremidades

como negativas. El angulo de orientacion es de 90°.

Los voltajes de las tres derivaciones aumentadas cumplen la ecuacion (2.3) [68].

Vave + Vavr + Vavr = 0 (2.3)

De esta forma, las seis derivaciones asociadas a las extremidades se encuentran
contenidas en el plano frontal y quedan definidas junto con sus dngulos de orientacion,
dando una perspectiva diferente de las zonas del corazon. Las derivaciones II, IIl y aVF
reflejan la parte inferior del corazon; I y aVL, la pared lateral izquierda; y aVR es la
Unica derivacién que muestra la parte derecha [171].

Derivaciones precordiales

Las seis derivaciones precordiales, o derivaciones del pecho, observan el corazén
desde un plano horizontal, registrando los impulsos eléctricos que se mueven en
direccién anterior y posterior. En estas derivaciones se sitiian seis electrodos, tal como
muestra la Figura 2.7, considerando cada uno de ellos positivo y el resto del cuerpo
negativo [171]. Estas derivaciones son unipolares [177]:

= Derivacion V1: El electrodo se sitia en el cuarto espacio intercostal a la derecha

del esternon.
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» Derivacion V2: El electrodo es el simétrico de V1 con respecto del esternén.

= Derivacion V3: El electrodo se situa entre V2 y V4.

s Derivacion V4: El electrodo se sita en el quinto espacio intercostal en la linea
medioclavicular.

= Derivacion V5: El electrodo se situa entre V4 y V6.

= Derivacion V6: El electrodo se sitiia en el quinto espacio intercostal en la linea
axilar media.

Figura 2.7 Colocacién de los electrodos para la obtencion de las derivaciones precordiales.
[Gréfica]. Recuperado de https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Precordial_Leads_2.svg.

En la Figura 2.4 pueden observarse los seis ejes correspondientes a las derivaciones
precordiales. La derivacion V1 observa directamente el ventriculo derecho; V2, V3 y
V4, la parte anterior del corazdn; y V5 'y V6, la pared lateral izquierda [171].

El ECG de 12 derivaciones presenta la actividad eléctrica del corazoén, obteniendo
informacién de la orientacion de los impulsos eléctricos y de la polaridad de los
mismos [68].

2.4. Trastornos detectados mediante ECG

Thaler expone que el ECG es una herramienta util para diagnosticar una varie-
dad de trastornos cardiacos y no cardiacos, los cuales se pueden agrupar en cinco
categorias [171]:

» Hipertrofia y agrandamiento: El ECG puede revelar si una auricula o un

ventriculo estd agrandado o hipertrofiado.
= Anomalias del ritmo: El ECG puede evaluar diferentes alteraciones del ritmo,
donde el corazdn late demasiado rapido o demasiado lento, fibrila cadticamente
o se detiene repentinamente.

» Anormalidades de la conduccion: Silas vias normales de conduccién eléctrica
cardiaca se bloquean, la frecuencia cardiaca puede disminuir de forma repentina.
El resultado de la misma puede ser un sincope, que es un desmayo causado por
una disminucién repentina del gasto cardiaco.
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» Isquemia e infarto de miocardio: El ECG juega un papel muy importante en

el diagndstico de estas enfermedades.

= Alteraciones de electrolitos, efectos de medicamentos y varios trastor-

nos: Tanto algunos medicamentos (antidepresivos, agentes antiarritmicos o
antibiéticos) como determinadas enfermedades pueden alterar el ECG. Recurrir
a esta herramienta en ciertas ocasiones puede servir para diagnosticar algunos
de estos trastornos.

También se debe tener en cuenta que el ECG registra sefiales de naturaleza eléctrica,
por lo que no puede medir las magnitudes de origen mecanico del corazon. Esto significa
que pueden existir pacientes que presenten patologias, como el edema pulmonar agudo,
cuyo ECG sea completamente normal. Ademas, cualquiera de las derivaciones del ECG
representa la corriente eléctrica medida en referencia a esa area corporal, por lo que
nunca existe una vision completa de las corrientes producidas. La presencia de un ECG
normal no siempre significa que las células del miocardio se despolaricen y polaricen
correctamente en todas sus zonas [68].

2.5. Fuentes de ruido en el ECG

En numerosas ocasiones, la sefial de ECG que se obtiene de un paciente suele estar
contaminada con diferentes tipos de ruido, los cuales contribuyen a reducir la calidad y
precision de los algoritmos de delineacion. Por tanto, una de las primeras acciones que
debe realizarse una vez que se obtiene la sefial de ECG y antes de delinearlo es eliminar
el ruido presente en la sefial sin llegar a degradar la misma [45, 178]. A continuacion, se
expone una posible clasificacién del ruido presente en este tipo de sefiales en funcion
de su naturaleza [45] y las posibilidades para su reduccién o eliminacion.

El diagrama de la Figura 2.8 recoge un esquema del tipo de interferencias que
afectan a la sefial de ECG y el rango de frecuencias asociadas a las mismas.

50 Hz Filtro rechaza-banda

< Ruido muscular )—> Alta frecuencia — Filtro paso-bajo

Interferencias
eléctricas

fisiologicas

[ Interferencias

Artef'act'os de Baja frecuencia —— Filtro paso-alto
movimiento

Figura 2.8 Diagrama de interferencias del ECG y del rango de frecuencias asociado a las
mismas.

2.5.1. Interferencia de la red eléctrica

Dado que la senal de ECG tiene su origen en la actividad eléctrica del corazon,
la interferencia producida por la red eléctrica tiene una gran influencia. Este tipo de
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ruido se introduce en la sefial a través de la instrumentacién de medida del ECG, ya
sea de forma natural por la proximidad de otros aparatos eléctricos como por defectos
en el cableado [41]. Este ruido puede ser eliminado facilmente, ya que en el espectro
de frecuencias la mayor parte de la informacion de las ondas del ECG se encuentra
por debajo de los 40 Hz y las redes eléctricas tienen su componente de frecuencia
fundamental en los 50 Hz para redes europeas y 60 Hz para redes estadounidenses.
Ademas de estas componentes fundamentales, también son apreciables los arménicos
de las mismas, multiplos enteros de la frecuencia fundamental.

La solucién a este problema es relativamente sencilla y pasa por aplicar un filtro
paso-bajo cuya frecuencia de corte sea inferior a 50 Hz, preservando asi la informacioén
importante del ECG y eliminando las componentes de frecuencia asociadas a las redes
eléctricas. También es posible aplicar un filtro rechaza-banda con frecuencia de corte
de 50 Hz [178].

2.5.2. Interferencia fisiologica

La interferencia fisiologica hace referencia al ruido producido por el cuerpo del ser
humano mientras que se registra la sefial de ECG. El ruido muscular y los artefactos de
movimiento son las principales fuentes de interferencia fisiologica.

Ruido muscular

El ruido muscular es un tipo de ruido fisiolégico inevitable que tiene su origen en
los impulsos eléctricos de los musculos o en actividades no controladas por el paciente
como temblores patoldgicos (por ejemplo, la enfermedad de Parkinson), tiritera o
hipo [41]. Este tipo de ruido, probablemente el mas comun, puede aparecer tanto
permanentemente como de forma esporadica, suele presentar una amplitud baja y esta
formado por componentes de alta frecuencia.

Debido a la naturaleza inevitable del ruido muscular, en la mayoria de las ocasiones
no puede reducirse durante el proceso de medicion del ECG, por lo que es necesario
un tratamiento de la sefial a posteriori, principalmente mediante filtros paso-bajo que
eliminen las componentes de alta frecuencia propias de este tipo de ruido. Segun la
Society for Cardiological Science & Technology (SCST) [29], ante la evidencia de este
tipo de interferencia muscular, para preservar la informacion importante del ECG, la
frecuencia de corte del filtro paso-bajo utilizado no debe ser inferior a 40 Hz.

Artefactos de movimiento

Los artefactos de movimiento son los asociados a: movimientos amplios de extre-
midades corporales tales como cabeza, brazos o piernas; contactos defectuosos entre
los electrodos de medida y la piel del sujeto [50]; movimiento de los cables de medida;
o factores inherentes al ser humano como ansiedad, dolor, transpiracion y respira-
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cién [41]. Este tipo de ruido constituye el principal problema en la medicion del ECG
en sujetos en movimiento [178].

Los artefactos de movimiento, debido a que tiene su origen en procesos naturales
lentos, estan formados por componentes de baja frecuencia, afectando en gran medida
a la desviacion de la linea de base del ECG. Para reducir estas componentes de baja
frecuencia es necesario aplicar un filtrado paso-alto a la sefial.

Davies y Scott [41] establecen una serie de pautas a seguir para minimizar la
influencia del ruido en la sefial de ECG y obtener asi una sefal de calidad:

= Asegurar una posicion adecuada y relajada del paciente.

= Comprobar que el equipo de medida se encuentra en perfectas condiciones y

que los cables no cuelgan ni se retuercen.

= Establecer un buen contacto entre los electrodos de medida y la piel del paciente,

afeitando el vello corporal y secando la piel mediante un gel de alcohol si fuera
necesario.

= Apagar todos los equipos eléctricos innecesarios para reducir la interferencia de

la red eléctrica.

Aun teniendo en cuenta estas pautas, siempre existira algo de ruido en la sefial de
ECG. Es recomendable emplear técnicas de procesado de sefnales que permiten eliminar
estas interferencias no deseadas para asegurar una sefial de calidad, respetando siempre
las componentes de frecuencia que contienen informacién relevante del ECG.

2.6. Desviacion de la linea de base del ECG

Fasano y Villani definen el ruido asociado a la desviacion de la linea de base (ver
Figura 2.9) como un ruido aditivo de baja variabilidad que afecta a la sefial medida [50].

LA M \M

Figura 2.9 Desviacion de la linea de base del ECG.

La desviacion de la linea de base del ECG puede tener su origen en multitud de
fendmenos, pero, en cualquier caso, esta formada por componentes de baja frecuencia,
en el rango entre 0 y 0.8 Hz pudiendo alcanzar 1 Hz, que introducen pequefias oscila-
ciones en la sefial de ECG [50]. Cuando las variaciones en la posicion de la linea de
base son ligeras, no tiene por qué afectar a la delineacién del ECG. Sin embargo, si las
mismas son abruptas, si que pueden producir errores en la deteccion. La desviacion de
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la linea de base es un fenémeno que, incluso, conduce a discrepancias entre expertos a
la hora de anotar manualmente los puntos caracteristicos del latido.

Debido a que la desviacion de la linea de base esta provocada por componentes de
baja frecuencia, su correccion debe realizarse con precision, ya que es dificil no afectar
a las ondas caracteristicas del ECG y estropear la informacién clinica relevante [50].

Quizas la forma mas usual de eliminar esta desviacion de la linea de base es la apli-
cacion de un filtro paso-alto, que reduzca estas componentes de baja frecuencia [178].
Sin embargo, en los ultimos afios han aparecido técnicas mas novedosas para corregir
esta desviacion. Una de ellas es la reduccion de la variaciéon cuadratica [50], donde la
desviacion de la linea base se estima buscando una componente de la sefial de entrada
que tenga una variabilidad reducida con respecto a la sefial medida, siendo la variacion
cuadratica una medida de la variabilidad definida como el cuadrado de la diferencia
entre dos muestras consecutivas. También se han aplicado técnicas morfoldgicas [165]
para realizar la correccion que emplean caracteristicas propias de la sefial, como la
duracién de las ondas que conforman el ECG y la frecuencia de muestreo.

De acuerdo con la Society for Cardiological Science & Technology (SCST) [29], es
recomendable que la frecuencia de corte del filtro paso-alto aplicado al ECG para
reducir las componentes de baja frecuencia no sea superior a 0.67 Hz.

2.7. Evaluacion de los algoritmos de delineacion de ECG

Elgendi et al. [46] establecen que los algoritmos necesitan ser evaluados bajo tres

reglas:

= Ruido: Los algoritmos deben ser robustos frente al ruido. Este ruido proviene
de diferentes fuentes, principalmente de interferencias de la red eléctrica, ruido
muscular y diferentes artefactos de movimiento. Elgendi et al. proponen el uso
de la base de datos MIT-BIH Arrhythmia para la evaluacion de la robustez de los
algoritmos de delineacién frente al ruido, ya que contiene sefiales con diferentes
tipos de ruido y latidos no sinusales.

» Parametros: Todos o casi todos los algoritmos de delineacion de ECG necesitan
parametros que regulen su comportamiento y que permitan que el algoritmo
se ajuste en diferentes situaciones. Sin embargo, una eleccién manual de los
parametros resta aplicabilidad al algoritmo en diversidad de aplicaciones, por lo
que los mismos no deben ser dependientes de la situacién de aplicacion.

» Eficiencia numérica: Es deseable que los algoritmos sean numéricamente efi-
cientes, esto significa que sean simples, rapidos y comporten el menor nimero
de operaciones posibles. Si bien, el desarrollo tecnoldgico actual hace que esta
caracteristica no sea critica en el Ambito de la potencia de calculo, su influencia
es fundamental en el consumo energético de los dispositivos que ejecutan el
algoritmo. A mayor complejidad de célculo, mayor sera el consumo energético
del dispositivo y menor su autonomia. Si un algoritmo simple y rapido puede
lograr buenos resultados, no hay necesidad de algoritmos mas complejos.
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Elgendi et al. determinan que, antes de implementar cualquier algoritmo en dis-
positivos moviles modernos, es necesaria una evaluacion exhaustiva del algoritmo
basada en la robustez frente al ruido, la elecciéon de parametros y la eficiencia numérica
para mejorar la calidad del diagnostico con respecto al tiempo de procesamiento o el
consumo de energia [46].

2.8. Estado del arte en las técnicas de delineaciéon de ECG

Los métodos mas empleados en la literatura para realizar la delineacion de los
puntos caracteristicos del ECG incluye el uso de: wavelets [96, 150, 105] (la técnica
mas ampliamente utilizada, incluso para la deteccién de cicatrices del miocardio [21]),
la transformada de Hilbert [15], la transformada fasorial [104], el alineamiento tem-
poral dindmico [182], las redes neuronales artificiales [44], los modelos ocultos de
Markov [70], los algoritmos basados en gradientes y morfologias en el dominio tempo-
ral [106], o las transformaciones morfoldgicas [166].

2.8.1. Los origenes de la delineaciéon del ECG

El origen de los delineadores del ECG puede situarse en el estudio desarrollado por
Pan y Tompkins [133] en 1985, donde se presenta un delineador del complejo QRS en
tiempo real basado en caracteristicas propias de la sefial de ECG como la pendiente,
la amplitud y la anchura de las ondas de dicho complejo. Para ello, emplea un filtro
digital paso-banda seguido por el calculo de la primera derivada con el objetivo de
detectar el pico R del complejo QRS.

El delineador presentado en su trabajo se divide en varias etapas. La primera de
ellas se basa en un procesado inicial de la sefial, empleando un filtro digital paso-banda
que reduce la presencia de diferentes interferencias caracteristicas de la sefial de ECG e
incrementa la relacion sefial/ruido y, por tanto, la tasa final de deteccién del complejo
QRS. Este filtro paso-banda es implementado mediante la combinacién de dos filtros
en cascada: uno paso-bajo, con frecuencia de corte 11 Hz y retardo de 6 muestras; y
otro paso-alto, con frecuencias de corte 5Hz y retardo de 16 muestras.

Tras esta etapa de filtrado, la sefal es sometida a un triple proceso. En primer
lugar, se realiza una diferenciacién mediante un filtro que aproxima a una derivada
de 5 muestras cuyo retardo es de 2 muestras. A continuacion, la resultante es elevada
al cuadrado. Y, finalmente, la sefial pasa a través de un integrador de ventana moévil
cuya anchura es determinada empiricamente. En su estudio, esta anchura corresponde
con 30 muestras, 150 ms, ya que la sefial de ECG de entrada tiene una frecuencia de
muestreo de 200 Hz.

En la ultima etapa del delineador, un conjunto de umbrales adaptativos discriminan
la localizacion de los complejos QRS. Estos umbrales se ajustan automaticamente con
el transcurso del tiempo segiin cambios en la morfologia del complejo QRS o en la
frecuencia cardiaca detectada para los 8 latidos mas recientes.
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Finalmente, la evaluacion del delineador presentado por Pan y Tompkins se realiz6
mediante la base de datos MIT-BIH Arrhythmia, presentando una tasa de acierto del
99.3 % en la deteccion del complejo QRS.

La idea presentada por Pan y Tompkins sigue siendo un estandar de delineacion
actualmente y constituye, en mayor o menor medida, una base de inspiracién de otros
muchos delineadores del ECG. A modo de ejemplo, es posible citar el trabajo realizado
por Bayasi et al. [13] en el que se presenta la implementacion de un procesador digital
de seiiales (DSP) que junto con un clasificador bayesiano simple o ingenuo (técnica
fundamentada en el teorema de Bayes méas algunas hipodtesis sencillas) es capaz de
delinear el ECG en tiempo real y predecir arritmias ventriculares.

2.8.2. Derivadas

Tanto la primera derivada de la sefial en crudo como la segunda son utilizadas en
muchos de los algoritmos presentes en la literatura para realizar un preprocesado de
la sefial de ECG. En ambos casos, estas derivadas actian como un filtro paso-alto de
la sefial y, aunque no eliminan el ruido de altas frecuencias, reducen los artefactos
debidos al movimiento y realzan la linea de base [46].

La primera derivada de una sefial discreta puede calcularse de forma sencilla
mediante la diferencia de dos puntos consecutivos. Sin embargo, esta expresion es una
aproximacion débil de la idea de derivada y es muy sensible al ruido [3]. Una mejor
eleccidn es la diferencia central de tres puntos (expresion (2.4)), la cual constituye una
aproximacién de derivada centrada en el punto. Aunque esta nueva aproximacion es
mas precisa solo para frecuencias relativamente bajas, la sensibilidad reducida de este
método al ruido de alta frecuencia lo convierte en una mejor opcién para aplicaciones
en tiempo real [3].

y[n] =x"[n] =x[n+1] —x[n-1] (2.4)

La expresion mas comun de la segunda derivada (ecuacién (2.5)), por definicion, se
encuentra ya centrada en el punto.

y[n] =x"[n] =x[n+1] - 2x[n] +x[n - 1] (2.5)

Este tipo de preprocesado es ampliamente utilizado en los algoritmos para el
realce de determinadas partes del ECG, especialmente el complejo QRS, requiriendo de
umbrales para la posterior delineacion de los puntos caracteristicos del ECG. Aunque
es una técnica sencilla, facilmente implementable y que no se ve afectada por el ruido
de baja frecuencia como artefactos de movimiento o la desviacién de la linea de base,
si es altamente influida por el ruido de alta frecuencia, que puede conducir a altas tasas
de errores en la deteccion de los puntos caracteristicos del ECG si la sefial no es filtrada
inicialmente.

Este tipo de técnica ha sido ampliamente utilizada en los delineadores de ECG a lo
largo de las ultimas décadas. Ejemplo de ello puede considerarse el trabajo presentado
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por Kemmelings et al. [87], quienes desarrollaron en 1994 un algoritmo de delineacion
del complejo QRS basado en las dos primeras derivadas. Para la deteccion del complejo
QRS, se emplea la suma de los valores absolutos de la primera derivada (SAD) junto
con la suma de los valores absolutos de la sefial (SA), ambas obtenidas de todas las
derivaciones del ECG. Para la delineacion de los puntos inicial y final del complejo QRS,
los autores emplean la segunda derivada de la sefial SA. La evaluacion del algoritmo
presentado se realizo de forma visual por un experto, obteniendo una tasa de deteccién
correcta del complejo QRS del 95 %.

2.8.3. Filtros digitales

El filtro digital es un sistema de procesamiento de sefiales que tiene como entrada
una sefial discreta a la que, mediante operaciones matematicas, se modifica su amplitud,
frecuencia o fase, obteniendo una sefial de salida. Los filtros digitales son algoritmos
implementados via hardware o software que realizan tareas de filtrado de forma digital,
analogas a los filtros analogicos usados tradicionalmente para acondicionar las sefia-
les. Una de las principales ventajas de los filtros digitales frente a los analégicos es
que pueden realizar operaciones mas dificiles o, incluso, imposibles de llevar a cabo
mediante filtros analdgicos [3].

Cualquier senal definida en el dominio temporal tiene su equivalente matematica
en el dominio de frecuencias, en términos de respuesta en amplitud y fase. Los filtros
constituyen una técnica especialmente disefiada para atenuar o eliminar determinadas
frecuencias del espectro de energia, teniendo presente que esta operacion siempre
afecta, de alguna manera, al resto de las frecuencias que desean ser preservadas. Asi, el
filtrado se erige como una de las técnicas principales de acondicionamiento de sefiales.

Los filtros digitales se caracterizan por su funcién de transferencia, que es una
funcién matematica que modela de forma teérica la salida producida por el sistema para
cualquier entrada posible. De forma general, la expresion (2.6) constituye la funcién
de transferencia general del filtro, donde ay y by son los coeficientes del filtro y z son
numeros complejos de la forma z = Ae/“, por lo que dicha expresion est4 definida en
el dominio de las frecuencias.

M -
M b2
- N .k

H(z) P

(2.6)
k=0%k " %~

La expresion anterior tiene también su analoga en el dominio del tiempo (expre-
sioén (2.7)), que define la sefial de salida y[k] en funcién de la sefial de entrada x[k].

Es importante resaltar que los coeficientes by se asocian a la sefial de entrada y los
coeficientes ai corresponden con la sefial de salida que retroalimenta el filtro.

M

N
yln] = > bi-x[n—kl = > a - yln — k] (2.7)
k=0

k=1
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En ambas expresiones, el mayor de los valores de N o M determina el orden del
filtro. Por tanto, el disefio del mismo consiste en calcular los coeficientes ay y by para
que el filtro realice la operacion deseada.

2.8.3.1. Propiedades del filtro digital

Los filtros pueden caracterizarse en funcién de su comportamiento. A continuacién,
se establecen dos tipos de clasificaciones diferentes: segtin la respuesta del filtro en
frecuencia; y segin la respuesta al impulso, definida esta como la reaccién de un sistema
a una entrada en forma de pulso cuya duracién tiende a 0, matematicamente expresada
mediante la funcion delta de Dirac en el punto a: §(x — a).

Segun la respuesta en frecuencia

La principal funcién de los filtros es reducir o atenuar determinadas frecuencias
del espectro de una senal. Segin la region del espectro de frecuencias que un filtro
permita o rechace, los filtros pueden clasificarse de la siguiente manera:

» Filtro paso-bajo (LPF): Permite el paso de las frecuencias bajas, atenuando las

frecuencias altas.

» Filtro paso-alto (HPF): Permite el paso de las frecuencias altas, atenuando las

frecuencias bajas.

» Filtro paso-banda (BPF): Permite el paso de frecuencias comprendidas en un

determinado rango, es decir, entre una frecuencia de corte inferior y una superior.

» Filtro rechaza-banda (BSF): Permite el paso de todas las frecuencias que no

estén comprendidas en un determinado rango. Un tipo de filtro rechaza-banda
cuya banda de rechazo es muy estrecha se denomina filtro notch, el cual suele ser
muy utilizado en la eliminacién de la interferencia de red eléctrica con frecuencia

de corte de 50 o 60 Hz.

s

Low-pass & High-pass ‘ Band-pass Band-stop w

(Low-high-pass)

mgw

Low-band-pass ‘ Band-high-pass Low-band-high-pass w

Figura 2.10 Diagramas de filtros segin la respuesta en frecuencia [Gréafica]. Recuperado de
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Bandform_template.svg.
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Segin la respuesta al impulso

Segun el comportamiento que presente el filtro a la respuesta al impulso, los filtros
pueden clasificarse de la siguiente manera:

= Respuesta al impulso finita (FIR): Son filtros no recursivos cuya salida solo
depende de las entradas actuales y anteriores, por lo que presentan una respuesta
al impulso de duracion finita, es decir, la salida obtenida tiene un niimero finito de
términos no nulos. La expresion general de un filtro FIR de orden N corresponde
con la expresion (2.8) y es obtenida a partir de la expresién (2.7) donde los
coeficientes gy asociados a la salida son nulos.

N
yln] = ) b - x[n—k] (2.8)
k=0

= Respuesta al impulso infinita (ITR): Son filtros recursivos cuya salida depende
tanto de las entradas actuales y anteriores como de las salidas anteriores, por
lo que presentan una respuesta al impulso de duracidn infinita debida a esta
retroalimentacion interna. La expresion general de un filtro IIR corresponde con
la expresion (2.7).

Una de las ventajas que presentan los filtros FIR frente a los IIR es que los prime-
ros pueden disefiarse para que la respuesta en fase sea lineal; mientras que para los
segundos, aunque existen aproximaciones, la fase nunca es completamente lineal [99].
Esta distorsion de fase es un aspecto a tener en cuenta en el procesamiento de una
sefal. Cuando la respuesta en fase es lineal, las componentes de frecuencia de la serial
de entrada experimentan el mismo retardo, es decir, no hay distorsiones de fase y el
filtro solo introduce un retardo de grupo. Si el orden de un filtro FIR es N, el retardo
de grupo que dicho filtro introduce a la salida es N/2 [129]. Esta propiedad es muy
atil, ya que permite conocer el retardo que experimenta la sefial de entrada. Por el
contrario, si el filtro es de fase no lineal, el retardo de cada componente de frecuencia
es diferente y la relacion original entre los distintos armoénicos se altera, no pudiendo
definir un valor fijo para el retardo de grupo.

La propiedad anterior se traduce en que los filtros FIR son mas estables que los
filtros IIR, por lo que han tenido una mayor aplicacién en la delineacion de las sefiales
de ECG. Sin embargo, también hay que tener en cuenta que los filtros FIR requieren de
un mayor orden para cumplir con las mismas exigencias que un filtro IIR equivalente,
lo que implica un mayor retardo en la obtencién de la senal de salida y una mayor
carga computacional.

Aplicacion de filtros al ECG

Los filtros y los algoritmos de procesamiento de seiiales digitales desempefian un
papel fundamental a la hora de suministrar senales de ECG de alta calidad para su
analisis, interpretacion y presentacion [99]. El acondicionamiento de la sefial para la
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correccion de la linea de base y la reduccién del ruido, provocado por interferencias
eléctricas y artefactos musculares, es el primer paso en el analisis de la sefial de
ECG [165]. Por ello, la mayor parte de los algoritmos suelen dividirse en dos partes: un
preprocesado que prepara la sefial para la posterior deteccion de afecciones cardiacas,
como las arritmias; y la delineacién de los puntos caracteristicos del ECG.

Uno de los primeros y mas extensos trabajos sobre la aplicacion de los filtros
digitales al ECG fue el realizado por Ahlstrom y Tompkins [3] en 1985 en el que se
presentan diferentes rutinas que actiian como filtros que pueden aplicarse en tiempo
real. Los autores describen mateméaticamente y analizan el comportamiento de un
filtro adaptativo para eliminar la interferencia de la red eléctrica de 60 Hz, dos filtros
paso-bajo, un filtro paso-alto para eliminar la componente de corriente continua de las
senales de ECG y filtros paso-banda para detectar el complejo QRS.

En el mismo trabajo, los autores también presentan un algoritmo de tiempo real
que, tras ejecutar algunos de los filtros anteriores, detecta los complejos QRS de una
sefial de ECG de 8 bits de resolucion muestreada a 200 Hz, produciendo un pulso de
anchura temporal proporcional a la duracién del complejo QRS.

Trabajos mas recientes desarrollan algoritmos de detecciéon de ondas del ECG
basados Gnicamente en filtros y umbrales, como el desarrollado por Elgendi [45]. En
su estudio, los autores describen un algoritmo compuesto por dos filtros de media
movil (moving average filter) que, junto con un umbral de duracién de evento dinamico,
constituye un método robusto y numéricamente eficiente de deteccién de ondas P
y T. Previamente, el algoritmo elimina las regiones que contienen el complejo QRS
mediante otros dos filtros de media mévil que acttian como filtro paso-banda. La
evaluacion del algoritmo se llevo a cabo utilizando 10 registros de la base de datos
MIT-BIH Arrhythmia; mostrando una sensibilidad del 98.05 % y un valor predictivo
positivo del 97.11 % para las ondas P, y una sensibilidad del 99.86 % y un valor predictivo
positivo del 99.65 % para las ondas T.

Esta técnica, simple y altamente utilizada en la literatura, permite acondicionar la
sefial en crudo para que pueda alimentar a otros algoritmos de delineacion, aumentando
su tasa de acierto en la localizacion final de los puntos caracteristicos. Sin embargo, el
mayor problema de los filtros digitales es que pueden aumentar la relacion sefial/ruido,
dependiendo de la naturaleza del filtro y de su orden [46].

Debido a que la sefal de ECG esta afectada tanto por ruidos de baja frecuencia
(que afectan a la desviacion de la linea de base) como por ruidos de alta frecuencia
(interferencia de la red eléctrica o ruido muscular), los filtros méas empleados en el
acondicionamiento de la sefial de ECG son los filtros paso-banda. Si bien este filtrado
también puede llevarse a cabo en varias etapas, por ejemplo, aplicando en cascada un
filtro paso-bajo y un filtro paso-alto.

2.8.3.2. Bancos de filtros

Un banco de filtros es un array de filtros paso-banda que divide la sefial de entrada
en multiples sefiales, donde cada una de ellas porta la subbanda de una sola frecuencia
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de la senal original. Este proceso es definido como analisis. A su vez, estas componen-
tes pueden ser acondicionadas de manera diferente y recombinadas en una version
modificada de la sefial original, en lo que se conoce como sintesis. Ambos procesos
pueden realizarse computacionalmente de una forma eficiente mediante la decimacioén
(downsampling) y la interpolacion (upsampling).

En la Figura 2.11 se recoge un diagrama del funcionamiento de un banco de filtros
sencillo. Puede observarse tanto la etapa de analisis como la de sintesis. Es conveniente
destacar la posibilidad de decimar la sefial una vez que se filtra en la etapa de analisis,
ya que el ancho de banda de la subbanda correspondiente es mucho menor que la de
la serial original. En este caso, si se quiere recuperar una version de la sefial original,
seria necesario interpolar la sefal previamente decimada.

Anélisis Sintesis
P (n)
x(n) Ho(2) xo(n) E vo(n) E Yoln @I—
e e e e e
™ 1] om(n) ] gnln) s o)

Figura 2.11 Diagrama de banco de m-filtros conteniendo la etapa de anélisis H(z), que des-
compone la sefial en subbandas y la de sintesis F(z), que la recompone. | indica el proceso de
decimacion (downsampling) y T, el de interpolacion (upsampling).

En el caso particular de aplicaciéon al ECG, la parte de los bancos de filtros que se
emplea es la de analisis, ya que permite descomponer el espectro total de frecuencias de
la sefial de entrada en diferentes subbandas de interés, dentro de las cuales se pueden
localizar cada una de las ondas del ECG. La principal dificultad al aplicar esta técnica
al ECG es la eleccion de los filtros adecuados y su combinacion 6ptima para tratar de
realzar los complejos QRS [46].

Uno de los primeros y mas importantes trabajos que aplican el banco de filtros
al ECG es el realizado por Afonso et al. [2]. En su estudio, los autores desarrollan
un algoritmo de deteccion de latidos cardiacos aplicando un banco de filtros que
descompone el ECG en subbandas con anchos de banda de frecuencia uniformes. El
algoritmo, que permite su aplicacion en tiempo real, permite analizar cada subbanda
en forma de tiempo y frecuencia de forma independiente. Para validar el algoritmo,
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los autores emplearon la base de datos MIT-BIH Arrhythmia, obteniendo valores de
sensibilidad del 99.59 % y valor predictivo positivo del 99.56 % en la deteccion del latido.

Entre las ventajas que presentan los bancos de filtros, se puede destacar que mejoran
enormemente la relacién sefial/ruido. Sin embargo, son costosos desde un punto de
vista computacional, ya que requieren de un alto nimero de multiplicaciones en los
filtros FIR. Ademas, es complicado elegir un banco de filtros 6ptimo y combinarlos de
manera eficiente para realzar los complejos QRS [46].

La principal desventaja que presentan los bancos de filtros es el alto coste compu-
tacional, debido a la elevada cantidad de sumas y multiplicaciones que involucra cada
uno de los diferentes filtros que componen el banco. Sin embargo, permiten un acondi-
cionamiento y tratamiento individualizado de cada una de las subbandas en funciéon
de las necesidades, lo que posibilita, incluso, la reconstruccién de la sefal original
mediante la etapa de sintesis [46].

2.8.4. Morfologia matematica
2.8.4.1. Filtrado morfolégico

En las operaciones de morfologia matematica, los conjuntos de operadores trans-
forman conjuntos de sefiales originales en una sefial cuya morfologia depende de
la morfologia de las sefales originales. En el caso de la sefal de ECG, este tipo de
técnicas, como el filtrado morfolégico modificado (MMF), se utiliza principalmente
para el preprocesado de las sefiales en crudo, corrigiendo la desviacién de la linea de
base del ECG y suprimiendo el ruido con la minima distorsion de la sefial [165].

Para ello, es necesario definir dos operadores basicos: la erosion y la dilatacion,
expresiones (2.9) y (2.10), respectivamente [35].

(foklml = min_(flm+n]-k[n]) (29)
(Foklml = mix (f[n]+k[m=n]) (2.10)

Ambos operadores pueden entenderse pensando en f como una sefal discreta
de N elementos, por ejemplo el ECG, y k como un vector de M elementos que se
aplica sobre esa serfial para que realice una operacién determinada que se explica a
continuacion. Por tanto, el indice m tiene el recorrido m = 0,..., N — M para la erosion
ym=M-—1,...,N — 1 para la dilatacion. Asi pues, es necesario que la longitud del
vector o sefial f sea mucho mayor que el vector k, cuya longitud es fija y se elige
en funcién de la aplicacion que se quiera realizar, tal y como se explica en apartados
posteriores cuando se aplica esta técnica al ECG.

La erosion es un operador de “contraccion” en el que los valores de f © k son
siempre menores o iguales que los de f. Por el contrario, la dilatacion es un operador
de “expansion” en el que los valores de f @ k son siempre mayores o iguales que los de
f [46, 165].
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Realmente, estos operadores elementales forman parte de los operadores derivados
de apertura (definido como una erosién seguida de una dilatacion, expresion (2.11)) y
cierre (definido como una dilatacién seguida de una erosion, expresion (2.12)).

(fok)iml=fokok (2.11)
(fek)iml=feokok (2.12)

Asi definidos, la funcién del operador apertura es la de eliminar los picos de la
sefal f y la del operador cierre, la de eliminar los valles (ver Figura 2.12). La longitud
de los vectores k se elige en funcion de la duracion temporal de estos picos o valles
que se deseen eliminar. De esta forma, se elimina cualquier pico o valle con una
duracién menor que la elegida previamente. Esta supresion de picos o valles puede ser
utilizada para multitud de objetivos, entre ellos, la reduccion o eliminacién del ruido y
la correccion de la desviacion de la linea de base del ECG [35].

Chu y Delp emplearon estas expresiones para la correccién de dicha linea de base
mediante la expresion (2.13), donde f es la sefial de ECG, g es la linea de base y kapertura
Y Kcierre SON ventanas para la apertura y el cierre, respectivamente. La correccién de
la linea de base puede realizarse restando la seflal g a la sefial original f [35] (ver
Figura 2.12).

g = f © kapertura ® kcierre (2.13)

En cualquier caso, la longitud de la ventana de apertura kuperturq tiene que ser mayor
que el producto Tyygye - fs, donde T, 40, €s el periodo o anchura temporal de la onda del
ECG que se desea eliminar y f; la frecuencia de muestreo del ECG. Cualquier onda con
periodo menor que Ty se considera ruido y, por tanto, se elimina. Una vez efectuada
la apertura, se realiza el cierre, cuya longitud de la ventana ke debe ser mayor que
la longitud de la ventana kgpertura- Para el caso del ECG, donde el periodo de las ondas
caracteristicas P y T y el complejo QRS es generalmente menor que 0.2 s, la eleccién
de Sun et al. para las longitudes de las ventanas de apertura y cierre de sus filtros
morfologicos modificados son 0.2f; y 0.3 f, respectivamente [165].

Para la reduccién de ruido, el procedimiento explicado anteriormente es similar,
pero la longitud de las ventanas empleadas es menor, e iguales entre ellas, y cuya
seleccion depende del ancho de banda de la sefial de ECG y de la frecuencia de muestreo
de la misma, debido a que la anchura temporal de las ondas a eliminar, consideradas
como ruido, es menor que el periodo de las ondas caracteristicas del ECG [165].

Una de las principales ventajas de algunos de estos tipos de filtros morfologicos
frente a otros mas comunes, como los filtros paso-banda, es que no distorsionan la
sefnal de ECG, como el segmento ST o el complejo QRS [165]. Sin embargo, los filtros
morfologicos matematicos implican mayor orden de complejidad en cuanto al computo
frente al calculo de derivadas o ala aplicacion de los filtros digitales. En comparacién con
las técnicas wavelets, el coste computacional de los filtros morfologicos modificados es
superior para la correccion de la linea de base e inferior para la supresion de ruido [165].
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Figura 2.12 Operadores de apertura, cierre y linea de base sobre el ECG.

2.8.4.2. Transformada morfologica

Trahanias [175] desarrolla un algoritmo que detecta los complejos QRS mediante
la aplicacion de un operador mateméatico morfologico a la sefial de ECG para extraer
valles y picos. Este operador matematico trabaja sobre la morfologia de la sefal de
entrada, extrayendo aquellos valles y picos cuya forma sea de interés por ser posibles
complejos QRS. La forma se determina en funcién del elemento estructurante elegido.

Las operaciones morfoldgicas son un conjunto de funciones que se aplican a la
sefal de entrada utilizando los elementos estructurantes, que son otro conjunto de
funciones de formas mas simples y cuya forma determina la informacion de la sefial que
es extraida bajo dicha operacion. En el caso del ECG, las operaciones morfologicas se
denominan aperturas y cierres, las cuales son implementadas a partir de comparaciones
para determinar maximos y minimos entre valores del elemento estructurante y la
propia sefial de ECG [175], tal como se explica en el apartado anterior.

El delineador de ECG presentado por Trahanias [175] consiste en varias etapas. En
la primera de ellas, se realiza un filtrado morfoldgico basado en operaciones paralelas de
apertura-cierre y cierre-apertura, para reducir el ruido presente en la sefial original. A
continuacién, otro operador realza los complejos QRS y atenta otras regiones del latido
de diferente anchura temporal, como las ondas P y T. La anchura de los picos y valles
elegidos se controla directamente mediante la longitud L del elemento estructurante
asociado a este operador, que, en realidad, es simplemente un vector con elementos
nulos como valores. Experimentalmente, se determina que la longitud 6ptima de este
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vector correspondia a L = 13, equivalente a 22 ms, si bien este parametro no es critico
porque puede variar en un rango relativamente amplio.

Por dltimo, se aplica un conjunto de reglas de decisién sencillas sobre los picos y va-
lles seleccionados por el operador anterior para determinar si los mismos corresponden
con complejos QRS correctamente detectados. Trahanias emplea un par de umbrales
adaptativos como reglas de decision en la determinacion final de los complejos QRS.

En la validacién de su estudio emplearon la base de datos Common Standards for
Electrocardiography (CSE) obteniendo una sensibilidad del 99.38 % y un valor predictivo
positivo del 99.48 %.

En el campo de las transformaciones morfoldgicas aplicadas a la delineacioén del
ECG es importante destacar el trabajo de Sun et al. [166], que supone una continuacién
de su estudio anterior [165] en el que empleaban dicha técnica en el acondicionamiento
de la sefial de ECG. En el estudio posterior, los autores desarrollan un delineador
de una sola derivacién basado en la transformada derivada morfol6gica multiescala
(MMDT), partiendo previamente de un preprocesado de la sefial de ECG basado en
filtrado morfoldgico para reducir el ruido y corregir la desviacion de la linea de base.

Para esta transformada, es necesario recordar los operadores definidos anteriormen-
te de erosion (2.9) y dilatacion (2.10). A partir de estos operadores, los autores definen
la derivada superior e inferior y, finalmente, la diferencia de la derivada morfologica
multiescala, cuya expresion es la que aparece en (2.14). Tal como puede observarse,
esta definicion es una combinacion lineal de los operadores basicos dilatacion y erosion
y de la propia sefal de entrada f(x), siendo gs(x) = 0 una funcién de estructuraciéon

escalada.
(f@9g5)(x) + (f©95)(x) - 2f (x)

N

M}i’s (x) = (2.14)

La aplicacion real de la expresion anterior es mas simple de lo que podria parecer
a priori, ya que consiste en elegir una ventana movil de longitud 2s + 1 muestras y
calcular los valores maximos y minimos de dicha ventana, asi como el valor de la
sefial f(x) en el punto central x. De esta forma, la expresion (2.14) se reduce de forma
sencilla a la expresion (2.15).

max {f(t)}te[x—s,x+s] +min {f(t)}te[x—s,x+s] - 2f(x)
N

Mj‘js (x) = (2.15)

La delineacion de las ondas del ECG se realiza como sigue a continuacién. Los picos
positivos en el ECG tienen derivada izquierda positiva y derivada derecha negativa, lo
que significa que dichos picos corresponden con minimos locales en la diferencia de la
derivada morfologica multiescala M}is (x). Analogamente, los puntos iniciales y finales
de un pico positivo negativo implican un aumento abrupto en el valor de la derivada de
izquierda a derecha, correspondiendo con maximos locales en M% (x). De esta forma,
el complejo QRS, la onda P y la onda T pueden ser delineados como minimos locales
en la escala s a partir de umbrales adaptativos; y sus inicios y finales, como méaximos
locales, tal como puede apreciarse en la Figura 2.13.
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Figura 2.13 Delineacién del ECG basado en la transformada derivada morfologica multies-
cala (MMDT), para el latido normal (a) y diversas patologias: bloqueo de rama izquierda (b),
contraccion auricular prematura (c) y contraccién ventricular prematura (d) [166].

Para mantener una correcta morfologia de las ondas del ECG es necesario que
la escala s sea lo mas grande posible, pero, en cualquier caso, siempre menor que el
producto w - f;, donde w es la anchura temporal de la onda y f; es la frecuencia de
muestreo de la sefial de ECG. En la evaluacion del algoritmo presentado, los autores
escogen como valores de escala s = 20 para la base de datos MIT-BIH Arrhythmia'y
s = 15 para la base de datos QT, de acuerdo con las frecuencias de muestreo de ambas,
360 Hz y 250 Hz, respectivamente.

Es importante destacar que, en dicho estudio, los autores hacen alusion a la posibili-
dad de delinear ondas negativas, no asi ondas bifasicas, donde el algoritmo puede fallar
en la deteccion de los puntos iniciales y finales de dichas excepciones. Aun asi, la tasa
de fallos en la deteccion del complejo QRS para la base de datos MIT-BIH Arrhythmia
es de 0.35 %, mostrando una sensibilidad de 97.2 % y 94.8 % para los puntos inicial y
final de la onda P, 100 % para el complejo QRS y valores superiores al 99 % para los
mismos puntos de la onda T; con media y desviacion estandar dentro de los limites
requeridos por el comité de la CSE en mas del 79 % de los registros empleados. Sin
embargo, no incluyen en su estudio los valores predictivos positivos que completarian
los valores de sensibilidad presentados anteriormente.

Ademas de los delineadores ya mencionados, existen otras variantes que también
emplean la morfologia de la sefial de ECG en el dominio temporal. A modo de ejemplo se
puede sefalar el delineador presentado por Mazomenos et al. [106] basado en gradiente
y morfologia en el dominio del tiempo (TDMG). El algoritmo propuesto se basa en la
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combinacion de la deteccién de puntos extremos de la sefial e informacién obtenida de
la pendiente que, junto con un umbral adaptativo, sirve para localizar los puntos de
referencia que delimitan las diferentes ondas del ECG y sus picos que conforman el
latido.

La primera parte del algoritmo consta de una etapa de preprocesamiento de la
sefial mediante un filtro digital paso-banda, cuya frecuencia de corte se sitda entre
0.5Hz y 43 Hz, que sirve para eliminar ruidos y artefactos de la misma y una etapa de
extraccion de una sefal caracteristica f[n] definida mediante la combinacién lineal
de la primera y segunda derivada (f[n] = 1.3x"[n] + 1.1x"'[n]), cuyos coeficientes son
determinados experimentalmente y que permite realzar el complejo QRS, atenuando
las ondas Py T.

A continuacidn, la segunda etapa entra en juego, extrayendo los picos y limites de
las ondas correspondientes al latido a partir de la sefial caracteristica f[n] y ventanas
temporales de busqueda. Dicho proceso se realiza de forma usual, es decir, primero se
localiza el complejo QRS localizando el mayor valor de la pendiente en un entorno y
sus limites y, posteriormente, se determina la localizacion de las ondas P y T de forma
analoga.

Este algoritmo fue concebido para trabajar con una tnica derivacién y tener en
cuenta diversas patologias relativas al ECG. El algoritmo TDMG considera las ondas R
como positivas (maximo local), mientras que las ondas Q y S son siempre negativas
(minimos locales). Por el contrario, las ondas P y T pueden ser positivas, negativas o
bifasicas.

El algoritmo desarrollado por Mazomenos et al. fue evaluado utilizando las bases
de datos QT y Physikalisch-Technische Bundesanstalt (PTB), mostrando resultados
en términos de error medio y desviacion estandar del error medio. Los valores de
estos ultimos son ligeramente superiores a otras técnicas presentes en la literatura,
no alcanzando los limites marcados por la CSE. Ademas, no proporciona valores de
sensibilidad ni valores predictivos positivos, lo que dificulta su comparacion directa
frente a otros métodos.

2.8.5. Transformada wavelet

La transformada wavelet es la técnica mas utilizada en la literatura para acondicio-
nar y delinear el ECG [43, 96, 105, 107, 148, 150]. Esta transformada es una herramienta
matematica que permite descomponer una sefial en diferentes componentes de escala,
cada una de las cuales contiene la representacién de las caracteristicas temporales
asociadas a un rango determinado de frecuencias de la sefial. Para realizar esta des-
composicion, es necesario recurrir a la traslacion y dilatacion de una funcién wavelet
béasica, considerada como la wavelet madre, que se define como una oscilacién corta en
tiempo y con media cero. Esta wavelet madre no es tinica y existen diferentes funciones
que cumplen los requisitos para serlo.

Matemaéticamente, la transformada wavelet de una funcién f(t) es la integral
definida por la expresion (2.16), donde gbz »(£) es el complejo conjugado de la familia
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de funciones wavelet /,;(t).

+00

Wi(ab)= [ FOOY, (0 dt (2.16)

Esta familia ¢, (¢) puede obtenerse a partir de la funcion que anteriormente fue
definida como wavelet madre, /(t), mediante la expresion (2.17), donde a > 0y b son
parametros que permiten la dilatacién y la traslacién, respectivamente.

Yap(t) = - (t b) (2.17)
\a a

Asi pues, puede entenderse la transformada wavelet como un banco de filtros que
permiten descomponer una sefial de entrada en un conjunto de sefiales localizadas en
tiempo y que contienen informacién asociada a un rango de frecuencias determinado
de la senal original [43] (ver Figura 2.14). Para implementar computacionalmente esta
transformada wavelet suele utilizarse la transformada wavelet discreta (DWT), donde
los parametros de dilatacion y traslacion forman un subconjunto finito y discreto de la
siguiente manera: a = 2/ y b = 2/k, donde j € Z.

G(zY) — d}

G(z2) b— d?

G(zY) - &

x(n) H(zY) H(z%) H() ——

Figura 2.14 Diagrama del banco de filtros equivalente a las escalas wavelets, siendo G(z) filtros
paso-alto, H(z) filtros paso-bajo y d las escalas wavelets [43].

Por tanto, la sefial obtenida en la escala 2/ de la transformada wavelet de una
funcién discreta f(n) es similar a una sefial filtrada a través de un filtro paso-bajo.
Ademas, los cruces por cero de las sefales obtenidas en las escalas de la transformada
wavelet corresponden con maximos o minimos locales de la sefial original y los valores
absolutos maximos de las escalas estan asociados a pendientes méximas en la sefial
inicial [43]. Estas propiedades pueden utilizarse en el caso de sefiales de ECG para
localizar y delimitar de una forma sencilla las ondas que forman el latido [148].

Tal como puede observarse en la Figura 2.15, las escalas asociadas a la transformada
wavelet de una sefial discreta f(n), que en este caso es la sefial de ECG, es similar a
filtros paso-bajo cuyas frecuencias de corte son menores a medida que aumenta la
escala. Por tanto, las escalas menores reflejan la informacion de las frecuencias mas
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altas de la senal original, mientras que las escalas mayores incluyen las componentes
de baja frecuencia [96].

(o]

i=S

scale 3 db bandwidth (Hz)
1 s=2? 62.5 ~ 125.0
0.8 R
0.6 s=2 18 ~ 58.5
0.4 s=2° 8 ~ 27
0.2
s=2° 4 ~ 13.5
o f (Hz)
25 50 75 100 125 s=2° 2 ~ 6.5
(a) Respuesta amplitud-frecuencia. (b) Ancho de banda a 3dB

Figura 2.15 Banco de filtros equivalente a la técnica de las wavelets aplicadas a una sefial de
ECG con frecuencia de muestreo de 250 Hz [96].

En la Figura 2.16 se puede observar las cinco primeras escalas wavelets de una sefial
de entrada de ECG [43]. Posteriormente, estas escalas se utilizan para la detecciéon y
delineacion de las diferentes ondas del ECG [43, 96, 148].

La mayor parte de la energia del espectro del complejo QRS se encuentra entre 3 y
40 Hz, que corresponde con las escalas 23 y 2* si la frecuencia de muestreo es 250 Hz, tal
como puede apreciarse en la Figura 2.15b. Segtin los estudios presentes en la literatura,
para Li et al. la escala que contiene la mayor parte de la energia es la 2, mientras que
para otros autores como Sahambi et al. es la escala 2¢. Aun asi, pueden existir complejos
QRS con componentes de més alta frecuencia, por lo que en este caso la energia de la
escala 22 es mayor que la de la escala 2%; o con componentes de més baja frecuencia,
donde la energia de la escala 2* sera mayor que la de la escala 2°. Esto implica que la
busqueda de los complejos QRS debe realizarse en estas escalas. Li et al. [96] emplean
en su trabajo las escalas 2 a la 2* para localizar los complejos QRS mediante criterios
basados en umbrales en dichas escalas.

Las ondas P y T también son delineadas usando las escalas wavelets. Segin Sahambi
et al. [150], el espectro de energia de las ondas P y T reside en el rango entre los 0.5 y
los 10 Hz, por lo que la escala wavelet apropiada es la 2°. Para Li et al. [96], la energia
de las ondas P y T es maxima en las escalas 2* y 2°; sin embargo, debido a que la
desviacion de la linea de base del ECG reside en las escalas mas elevadas por tener
componentes de baja frecuencia, la biisqueda de dichas ondas se realiza finalmente en
la escala 2*.
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Figura 2.16 Primeras cinco escalas wavelets extraidas de una sefial de ECG [43].

La principal caracteristica de las técnicas wavelets es que la busqueda de los puntos
caracteristicos del ECG se realiza en escalas donde el ruido y los artefactos debidos
al movimiento son reducidos de manera notable, ya que estos aparecen en escalas
superiores a la 2° [150]. Por el contrario, también presentan desventajas, ya que las
escalas y los umbrales no pueden ser seleccionados de forma adaptativa [165].

Entre los estudios de delineadores del ECG basados en wavelets, se puede destacar
uno de los primeros estudios realizado por Li et al. [96], donde emplean la base de
datos MIT-BIH Arrhythmia para evaluar su algoritmo de delineacion. Los resultados
arrojan una tasa de fallo en la deteccién de los complejos QRS del 0.15 %. También
afirman que su algoritmo delinea correctamente las ondas P y T, sin incluir resultados
de la evaluacién de las mismas.

Otro de los trabajos pioneros basados en wavelets para delinear el ECG fue el
realizado por Sahambi et al. [150], donde implementan su algoritmo en el procesador
digital de senales (DSP) TMS 320C25 de Texas Instruments y delinean la base de datos
MIT-BIH Arrhythmia, afirmando que el sistema presenta una precision en la delineacion
del 98.8 %, pero sin especificar la tasa de acierto y fallo para cada una de las ondas
del ECG de forma individual. Ademaés, delinean la base de datos CSE presentando
resultados en términos de desviacion estandar del error medio para el inicio (4 ms) y el
final (6 ms) de la onda P, el complejo QRS (2 ms y 4 ms, respectivamente), y el final de
la onda T (20 ms).

Martinez et al. [105] continian en la misma linea de trabajo que Li et al. y Sahambi
et al., presentando un delineador de ECG basado en wavelets evaluado bajo las bases de
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datos MIT-BIH Arrhythmia, QT, European ST-T y CSE. La delineacion del complejo QRS
bajo las mencionadas bases de datos presenta una sensibilidad del 99.66 % y un valor
predictivo positivo del 99.56 %; y las ondas P y T, bajo la base de datos QT, presenta
una sensibilidad cercana al 99 % y valor predictivo positivo del 91 % para la primera
onda, y 99.77 % y 97.79 %, respectivamente, para la segunda.

Rincon et al. [148] implementan un delineador de ECG basado en la transformada
wavelet en la plataforma comercial portatil de bajo consumo energético Shimmer [154],
mostrando que dicha técnica es valida para la delineacion del ECG en tiempo real en
este tipo de dispositivos. Para su estudio, emplean la base de datos QT, obteniendo
resultados similares a los estudios anteriormente presentados.

Mazomenos et al. [107] desarrollan un algoritmo de baja complejidad para la
delineacion del ECG basado en wavelets, junto con técnicas de refinamiento basadas en
la morfologia de la sefial de ECG en el dominio del tiempo que permiten la correccion
de la localizacién de los puntos delineados. Para la delineacién del complejo QRS, el
algoritmo realiza la busqueda de sus puntos caracteristicos inicamente en la escala
wavelet 2°; mientras que para las ondas P y T, dicha busqueda se realiza de forma
exclusiva en la escala 2°.

La principal novedad presentada por este algoritmo es la realizacién de la busqueda
en una escala determinada, frente a otros enfoques basados en wavelets donde la
btisqueda es multi-resolucién. Esto proporciona una reduccién en las operaciones
requeridas por el algoritmo para la delineacién del ECG y se traduce en una reduccion
de energia en los dispositivos que ejecuten este algoritmo, lo que lo hace idéneo
para aplicaciones que no dispongan de elevados recursos energéticos pero requieran
precision en la delineacion, como puede ser el caso de los dispositivos portatiles o
wearables.

En su estudio, presentan los resultados de la delineacion de la base de datos QT,
PTB y muestras del departamento de cardiologia del Southampton General Hospital,
no mostrando resultados en términos de sensibilidad y valor predictivo positivo para
dichas bases de datos, sino en términos de error medio y desviacion estandar del error,
por lo que no se puede realizar una comparacion justa con otras técnicas de delineacién
de ECG.

Di Marco y Chiari [43] desarrollan un algoritmo basado en técnicas wavelets evi-
tando el uso de operadores que, a su juicio, son computacionalmente exigentes, como
la raiz de la media cuadratica (RMS) o las operaciones de coma flotante. Su trabajo
presenta un enfoque para tiempo real basado en la transformada wavelet mediante
operaciones de algebra lineal de enteros de 32 bits para la delineacion de los puntos
caracteristicos del ECG. Ademas, el algoritmo no realiza busquedas retrospectivas de
latidos perdidos para cumplir con restricciones de bajo consumo de energia, reducien-
do asi la memoria de almacenamiento necesaria y el tiempo de procesamiento. La
delineacién completa del ECG se realiza tinicamente empleando las escalas wavelets 22
y 2%. El complejo QRS requiere de ambas escalas, mientras que la delineacion de las
ondas P y T se realiza en la escala 2°.
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En su estudio, Di Marco y Chiari validan su algoritmo mediante las bases de datos:
MIT-BIH Arrhythmia, obteniendo una sensibilidad del 99.77 % y un valor predictivo
positivo del 99.86 %; y European ST-T, con una sensibilidad del 99.81 % y un valor
predictivo positivo del 99.56 %. Ademas, delinean la base de datos QT obteniendo un
error medio entre los valores anotados y delineados inferiores a 6 ms para todos los
puntos caracteristicos del ECG y con desviaciones estandar similares (8 ms para el
complejo QRS y 12ms para las ondas P y T) a otros métodos basados en wavelets
existentes en la literatura.

La técnica de las wavelets es, sin duda, la técnica mas ampliamente utilizada en la
delineacién del ECG, tanto de forma individual como complementando a otras técnicas.
Entre sus ventajas, se puede destacar la facil implementacién de las mismas. En cambio,
entre las desventajas, es importante resaltar que el coste computacional asociado es alto,
que no existe un consenso en la seleccion de las escalas que deben ser utilizadas para
buscar las diferentes ondas del ECG y que la seleccidén de la wavelet madre también
es independiente del estudio. En cuanto a la relacion sefial/ruido, la técnica de las
wavelets no aumenta por si misma dicha relacion; sin embargo, si puede mejorarla si
se seleccionan correctamente los coeficientes que presenten mayores amplitudes [46].

2.8.6. Transformada de Hilbert

Cualquier sefial puede definirse tanto en el dominio del tiempo como en el dominio
de frecuencias. Asi como la transformada de Fourier modifica las sefiales para trasla-
darlas del dominio temporal al de frecuencias y viceversa, la transformada de Hilbert
crea una sefial cuya informacion reside tanto en el dominio del tiempo como en el de
las frecuencias [81].

La transformada de Hilbert tiene la peculiaridad de no modificar el espectro de
la amplitud, sino que lo tinico que modifica es la fase de dicha sefial en /2 radianes.
Ejemplo de ello es la funcion seno, cuya transformada de Hilbert es un coseno, y
viceversa.

En el dominio del tiempo, la transformada de Hilbert de una sefial u(t) se define
de acuerdo a la expresion (2.18), que puede verse también como la convolucién de u(t)
con la funcién h(t) = % y que ademaés puede entenderse como la representacion de su
conjugado arménico [15].

“ u()

o =T

Hlu(t)] = (h=u)(t) = %‘/ dr (2.18)
La transformada de Hilbert de cualquier sefal, en este caso del ECG, se puede
calcular numéricamente de forma eficiente a partir de la transformada rapida de Fourier
(FFT) de la senal original [46].
También es necesario recurrir a la expresion de otra funcién que ayuda en la
deteccidon de los complejos QRS del ECG: la envolvente B(t), cuya expresion es la que
aparece en (2.19). En dicha expresién puede observarse que, en aquellos puntos donde
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la seiial original se anule (u(t) = 0), toda la contribucion proviene de la transformada
de Hilbert [15].

B(t) = Vu? (1) + (H[u(D)])? (2.19)

Lo anterior puede utilizarse en la primera derivada del ECG. Si se realiza la trans-
formada de Hilbert de esta primera derivada y se calcula la envolvente definida por
la expresion (2.19), aquellos puntos donde esta derivada se anule, por ejemplo cerca
de los complejos QRS, la contribucién a la envolvente proviene inicamente de la
transformada de Hilbert, tal como se ha explicado anteriormente. Ademas, existe una
peculiaridad importante en dicha envolvente: siempre que exista un cruce por cero
entre dos puntos de inflexion (positivo y negativo, respectivamente) de la senal u(t),
aparece un pico en la transformada de Hilbert, tal como se observa en la Figura 2.17.

Asi pues, la aparicion de un pico en la transformada de Hilbert indica una alta
probabilidad de encontrar un complejo QRS en esa region [15]. Esta caracteristica hace
de esta técnica un método apropiado para realzar y permitir la posterior localizacién
de los complejos QRS de forma maés sencilla.

d/dt [ECG)

HId/H(ECG))

B[d/d{ECG)]

500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500 2750 3000 3250 3500 3750 4000 ms

Figura 2.17 De arriba a abajo, las cuatro graficas representan: la sefial de ECG, la primera
derivada del ECG, la transformada de Hilbert de la primera derivada del ECG y la envolvente
de la primera derivada del ECG [15].

Entre los estudios presentes en la literatura que emplean la transformada de Hil-
bert, es importante destacar a Benitez et al. [15], quienes presentan un delineador del
complejo QRS basado en etapas. En la primera de ellas, se realiza un filtrado inicial
mediante un filtro FIR paso-banda con frecuencias de corte entre 8 y 20 Hz, que sirve
para acondicionar la sefial y reducir el ruido presente en la misma. A continuacion,
se calcula la derivada de esta sefial filtrada, la transformada de Hilbert de la misma
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(expresion (2.18)) y su envolvente (expresion (2.19)). Finalmente, los picos R son detec-
tados en una etapa posterior mediante reglas de umbrales adaptativos. El algoritmo fue
evaluado mediante la base de datos MIT-BIH Arrhythmia, obteniendo una sensibilidad
del 99.88 % y un valor predictivo positivo del 99.73 % para la delineacion del complejo
QRS.

Manriquez y Zhang [102] presentan un delineador de los puntos inicial y final del
complejo QRS basado en cuatro etapas. Inicialmente, se calcula la envolvente de la serial
de ECG (expresion (2.19) que incluye la transformada de Hilbert). Y, a continuacion,
son necesarios: el calculo de una sefial auxiliar basada en la derivada que aumenta
el contraste entre el complejo QRS y el resto de la sefial de ECG, la elecciéon de una
ventana temporal para limitar la biisqueda de los mencionados puntos, y un contraste
de hipoétesis para delinear finalmente el complejo QRS. El algoritmo fue evaluado frente
a la base de datos QT, mostrando valores de error medio y desviacion estandar del error
medio de (0.58 + 7.18) ms para el punto inicial del complejo QRS y (-0.95 + 8.25) ms
para el punto final.

La principal desventaja de la transformada de Hilbert es que requiere una gran
carga computacional debido a la cantidad de operaciones que se deben realizar para
calcular la transformada rapida de Fourier (FFT) en comparacién con enfoques basados
en el dominio temporal. Ademas, la complejidad aumenta con el nimero de segmentos
de ECG procesados [46].

2.8.7. Método de descomposicion de modo empirico

El método de descomposicién de modo empirico (EMD), que forma parte de la
transformada de Hilbert-Huang (HHT), fue introducido por Huang et al. [81] y tiene
como objetivo el analisis de sefiales no estacionarias y no lineales. Este método consiste
en descomponer una sefial en un nimero finito de funciones de modo intrinseco (IMF),
que pueden entenderse como la suma de componentes extraidas de la sefial original.

Las funciones de modo intrinseco cumplen dos condiciones:

1. Tiene el mismo numero de extremos y de cruces por cero o difieren como maximo

en una unidad.

2. En cualquier punto, el valor medio de la envolvente definida por los maximos

locales y la envolvente definida por los minimos locales es cero.

Para encontrar cada modo, el procedimiento se inicia con la sefial original x[n] y
se procede a:

1. Localizar los extremos locales de la sefial.

2. Calcular las envolventes, superior e inferior, que pasen por los maximos y mini-

mos, respectivamente, mediante una interpolacion de splines cibicos.

3. Calcular en cada punto la media m; de la envolvente superior e inferior en dicho

punto.

4. Calcular la primera componente como la resta de la sefial original y la media

calculada en el paso anterior: hy[n] = x[n] — my[n].
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5. Tratar esta componente h; como una nueva sefal y repetir los pasos anteriores
hasta obtener la sefial h1; que cumpla los requisitos anteriormente mencionados
para ser considerada como funcion de modo intrinseco.

Una vez completado el procedimiento anterior, se habra obtenido el primer modo
intrinseco d; = hyx y la sefial original puede escribirse como x[n] = d;[n] + r[n],
donde r{[n] se denomina residuo, tal como puede observarse en la Figura 2.18. Si este
residuo tiene menos de dos extremos, la descomposicién finaliza. En caso contrario,
se realiza una nueva iteracion del algoritmo presentado, tomando el residuo r; como
la nueva sefial de entrada para obtener a la salida el modo d; y su correspondiente
residuo ry.

IMF 1; iteration O

2 T T T T T T T T T T T

IMF 1; iteration 0

residue
T T T T T T T T T T T

05|
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1 4
1.5} e

1
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

Figura 2.18 De arriba a abajo, representacién de la sefial de entrada u(t), funcion del primer
modo intrinseco (en color rosa) junto con las envolventes superior (en color azul) e inferior (en
color rojo), y residuo correspondiente del método de descomposiciéon de modo empirico (EMD).
[Grafica]. Recuperado y modificado de http://perso.ens-lyon.fr/patrick.flandrin/emd.html.
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Generalizando el procedimiento, la sefial original x puede escribirse como la suma
de todos sus modos di y un residuo final r, segiin la expresion (2.20).

x[n] = Z d[n] +r[n] (2.20)

Esta técnica suele emplearse para el acondicionamiento previo de la sefial de
ECG [147] o para el realce de los complejos QRS gracias a la combinacién de funciones
de modo intrinseco [75], que produce como resultado una sefial de mayor calidad y
facilita la posterior delineacién del complejo. Ademas, los primeros modos filtran el
ruido, por lo que mejora la relacion senal/ruido [46].

2.8.8. Transformada del fasor

Martinez et al. [104] describen un algoritmo de delineacién de ECG basado en la
transformada del fasor, técnica relacionada con el cuerpo de los nimeros complejos
y que se puede implementar con un bajo coste computacional y alta simplicidad
matematica.

Esta técnica se basa en definir un nimero complejo o fasor y[n] a partir de cada
muestra x[n] del ECG mediante la expresion (2.21).

y[n] =R, + jx[n] (2.21)

A partir de dicha expresion, puede definirse la fase del fasor ¢[n] como la expre-
sidén (2.22). La deteccion de las diferentes ondas del ECG se produce a partir de la
evaluacion de la variacion instantianea de esta fase para muestras consecutivas del
ECG, tal como puede observarse en la Figura 2.19. Es conveniente aclarar que R, es
un valor que permite determinar el grado en que las ondas del ECG se realzan para
facilitar, de este modo, su detecciéon mediante un umbral. Dicho valor se determina
experimentalmente en el estudio mediante la base de datos QT.

x[n]
©)

¢[n] = tan™* ( (2.22)

El proceso de delineacién de las diferentes ondas mediante esta técnica es secuen-
cial, tal y como suele ocurrir en la mayoria de las técnicas recogidas en la literatura.
Inicialmente, se detecta el pico de la onda R a partir de la variacion de la fase que supera
un umbral determinado y, a continuacion, se detecta el complejo QRS empleando la
misma técnica, pero con umbrales menores y realizando la bisqueda de los puntos
inicial y final en una ventana de longitud prefijada en torno al pico R detectado previa-
mente. Finalmente y de forma analoga, se delinean las ondas P y T, cuya busqueda se
realiza en un segmento definido segun la distancia temporal entre picos R.
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Figura 2.19 Variacién de la fase obtenida de la transformada del fasor para el latido normal
(a), ampliado en (b) [104].

Los resultados obtenidos por Martinez et al. en este estudio para la delineacion de
la base de datos QT muestran sensibilidades en torno al 98.65 % para la delineacion de
la onda P, 99.85 % para el complejo QRS y 99.20 % para la onda T, mostrando que es
una técnica valida en la delineacion del ECG. Incluyen resultados para el error medio
y su desviacién estandar. Sin embargo, no incluyen valores predictivos positivos por
lo que no se puede realizar una comparacion justa entre este trabajo y otras técnicas
descritas en la literatura.

2.8.9. Técnicas estadisticas

En las dltimas décadas, las técnicas estadisticas han sido ampliamente utilizadas
para delinear el ECG y, especialmente, para extraer caracteristicas y clasificar diferentes
patologias relativas. Entre las diferentes aproximaciones estadisticas, es posible destacar
las redes neuronales, los modelos ocultos de Markov, las redes bayesianas o las maquinas
de vectores de soporte como ejemplos de aplicacion, que seran brevemente explicadas
en los siguientes apartados.

De forma general, estos modelos estadisticos estan asociadas al concepto de aprendi-
zaje automatico o machine learning y permiten que los sistemas, bajo un entrenamiento
previo, puedan inferir una funcién que produzca unas salidas posibles a partir de unos
datos de entrada determinados. Este tipo de sistemas, que han sido aplicados a nume-
rosos campos desde el reconocimiento del habla hasta los motores de busqueda o los
diagnésticos médicos, también han encontrado una posibilidad en el campo del ECG,
especialmente, en la extraccion de caracteristicas y clasificaciéon de la informacion. En
cualquier caso, antes de la aplicacion de estos métodos a la sefial de ECG, es necesario
que la misma sea acondicionada previamente por técnicas presentadas anteriormente
para que el resultado obtenido sea 6ptimo.

Dentro del aprendizaje automatico, el aprendizaje supervisado es el mas aplicado
al campo del ECG. Este aprendizaje esta formado principalmente por dos etapas. En la
primera, se produce la extraccion de caracteristicas, por lo que el objetivo de la misma
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es encontrar el conjunto méas pequerio de las mismas que permita alcanzar indices
de clasificacion aceptables. A continuacion, se lleva a cabo la etapa de clasificacidn,
para lo cual el sistema ha de ser entrenado mediante procesos iterativos en los que se
introducen ejemplos conocidos con diferentes conjuntos de caracteristicas hasta lograr
un rendimiento de clasificacion aceptable. Finalmente, el sistema ya se encuentra listo
para clasificar de forma automatica la informacién recibida basandose en los ajustes
realizados al modelo en estas dos etapas previas [42].

Aunque este tipo de sistemas no se encuadran en el objeto de esta tesis, por
estar mas enfocadas a la clasificacion de patologias asociadas al ECG mediante la
informacién contenida en el latido que al procesamiento y delineacién de la sefial, se ha
considerado incluir aqui unas breves nociones acerca de diferentes técnicas estadisticas
que conforman las principales lineas de investigacion seguidas en estos ultimos afios.

2.8.9.1. Redes neuronales

Las redes neuronales (neural networks) constituyen un modelo computacional
basado en el funcionamiento biolégico de las neuronas. En el campo del ECG, esta
técnica constituye quizas el método mas ampliamente utilizado en los dltimos afios
para clasificar caracteristicas del ECG. Como su propio nombre indica, estos sistemas se
basan en un entramado de elementos individuales que se conocen como neuronas. Estas
neuronas presentan un conjunto de entradas y salidas, conexiones, pesos, funciones de
activacion y umbrales que determinan su comportamiento como unidad fundamental,
que integrandose en redes pueden llegar a formar estructuras muy complejas. Estas
redes requieren de un entrenamiento previo para su correcto funcionamiento, ajus-
tando los diferentes parametros de las neuronas en funcién del problema propuesto.
Obviamente, el conjunto de datos empleado en este entrenamiento debe distribuirse
uniformemente en todos los dominios de clase para que el proceso resulte efectivo.

Entre los numerosos trabajos que emplean redes neuronales para detectar y clasifi-
car diferentes caracteristicas del ECG, se puede citar a modo de ejemplo el realizado
por Dokur et al. [44], en el que la detecciéon de las ondas del ECG se realiza mediante
redes neuronales, formando vectores de caracteristicas que contienen las amplitudes de
las componentes significativas del espectro de frecuencias. O el estudio presentado por
Silipo y Marchesi [155], donde mediante redes neuronales se clasifican caracteristicas
comunes del ECG como la arritmia, la isquemia miocardica y alteraciones crénicas,
logrando una alta precision en dicha clasificacion.

Aun asi, este tipo de técnicas presenta desventajas desde el punto de vista compu-
tacional, ya que los procesos iterativos de la fase de entrenamiento de las redes pueden
resultar numéricamente ineficientes. Ademas, a menudo es necesaria una cantidad
considerable de memoria para almacenar los pesos de las neuronas y las redes pueden
contener funciones no lineales que son computacionalmente intensivas [46].
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2.8.9.2. Modelos ocultos de Markov

Un modelo de Markov (hidden Markov model) es un sistema basado en estados
y en transiciones entre estos estados a las cuales se les asocia una probabilidad de
que las mismas se produzcan. Este concepto puede entenderse graficamente median-
te el ejemplo contenido en la Figura 2.20 en el que se observa un diagrama de un
sistema basado en el modelo de Markov. Tal como puede apreciarse en dicha figura,
el sistema se compone de diferentes estados X, probabilidad de transiciones a;; que
pueden producirse entre los mismos, salidas Y; que pueden observarse en el estado
correspondiente y la probabilidad b;; de que las mismas se produzcan.

Figura 2.20 Ejemplo de diagrama de modelo Markov donde X; representa el estado i, Y; la
salida i, a;; la probabilidad de transicion entre el estado i y el j, y b;; la probabilidad de emisiéon
de la salida i correspondiente al estado j.

Es importante hacer referencia a ciertos conceptos que permiten comprender mejor
el funcionamiento del modelo de Markov. El sistema siempre se encuentra en uno y
solo uno de los estados posibles definidos y, tras un periodo determinado de tiempo
denominado ciclo de Markov, puede producirse una transicion a otro estado a partir
de unos valores de probabilidad de transicion. Si la probabilidad de transicién entre
los estados es estacionaria, se habla de cadenas de Markov. Por el contrario, si esta
probabilidad de transicion es variable con respecto al tiempo, se denominan procesos
de Markov. El conjunto de todos los estados del sistema siempre forma un conjunto
finito [91].

Las cadenas de Markov se definen como un proceso estocastico en el que la proba-
bilidad de un estado futuro del sistema solo depende del estado actual y no de estados
anteriores al mismo. Es conveniente aclarar que se denomina proceso estocéstico a
una sucesion de estados cuyos valores no se pueden predecir con exactitud, sino que
se les asocia una probabilidad a estos valores en cualquier instante del tiempo.

Partiendo del concepto de modelo de Markov, puede definirse de forma particular
el modelo oculto de Markov como el modelo estadistico de Markov en el que el sistema
se modela como un proceso de Markov cuyos estados estan ocultos. En un modelo de
Markov normal, el estado del sistema es visible y, inicamente, las probabilidades de
transicion entre los estados son parametros a determinar. Sin embargo, en los modelos
de Markov ocultos, estos estados se encuentran ocultos, y solo son observables las
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salidas producidas por los estados. Por tanto, en los modelos ocultos de Markov, la
secuencia de salidas generada es lo que proporciona informacion acerca de la secuencia
de estados seguidos por el sistema [91].

Aunque los modelos ocultos de Markov fueron utilizados inicialmente en el campo
del reconocimiento automatico de voz, también se aplicaron a otras areas diversas,
entre las que se encuentra la clasificacién de caracteristicas relacionadas con el ECG.
Los pioneros en aplicar este tipo de técnica fueron Coast et al. [37], quienes emplean
dicho método en el analisis y la clasificacion de arritmias ventriculares y supraventri-
culares mediante un modelo cuyos parametros tienen que ser estimados mediante el
entrenamiento del sistema de forma iterativa.

Otro de los estudios relacionados con este campo fue el realizado por Graja y
Boucher [70], quienes aplican los modelos ocultos de Markov a la delineacién del
ECG, utilizando los coeficientes wavelets para caracterizar las diferentes ondas que
componen el ECG y conectar estos coeficientes, mediante una estructura en forma de
arbol basado en un modelo oculto de Markov, para que permita detectar el cambio de
onda.

Andreao et al. [8] delinean el latido, lo segmentan en ondas y lo clasifican para
obtener informacién sobre posibles patologias mediante modelos ocultos de Markov. En
su estudio, tratan el latido como un sistema basado en un modelo de Markov donde cada
onda es un estado del modelo y el mismo se entrena teniendo en cuenta la diversidad
morfologica de cada onda. Los autores estudian el entrenamiento del modelo genérico,
del modelo individual y del modelo genérico adaptado a cada individuo empleando la
base de datos QT, obteniendo como mejor resultado tasas de deteccién del 98.60 % para
la onda P, 99.94 % para el complejo QRS y 99.97 % para la onda T.

Una de las principales desventajas de esta técnica es que el niimero de estados,
las probabilidades de transicion y las funciones de salida tienen que ser determinados
experimentalmente, lo que dificulta la generalizaciéon del método. Ademaés, es una
técnica que implica una considerable complejidad desde el punto de vista computacional
y el nimero de parametros que controlan el modelo suele ser elevado, habitualmente
entre unos 15 y 50 parametros [46].

2.8.9.3. Redes bayesianas

Los modelos bayesianos son modelos estadisticos que tratan de avanzar un paso
mas frente a la estadistica clasica. Para la estadistica bayesiana es fundamental el
concepto de probabilidad condicionada, que es la probabilidad de que ocurra un suceso
determinado sabiendo que ha sucedido previamente otro. Es decir, que la principal
diferencia entre la estadistica bayesiana y la estadistica clasica es la inclusion de la
probabilidad condicionada.

Existen en la literatura algoritmos de delineacién de ECG basados en la estadistica
bayesiana, como el trabajo publicado por Bayasi et al. [13] y que ya fue objeto de
estudio en el apartado 2.8.1. En el mismo, los autores implementan un procesador
digital de sefales (DSP) que delinea el ECG basado en el ya explicado delineador de
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Pan y Tompkins junto con un clasificador bayesiano simple o ingenuo que detecta
posibles arritmias ventriculares.

En este caso, es necesario que se extraiga inicialmente un conjunto de caracteristicas
propias del ECG que permitan al algoritmo predecir o detectar una posible arritmia
ventricular. Es decir, es necesario informacion a priori. A continuacién, el algoritmo
utiliza estas caracteristicas para realizar la deteccion de la patologia. Las caracteristicas
empleadas por los autores corresponden con diferentes distancias temporales entre las
ondas del ECG, siendo estas: RR, PQ, QP, RT, TR, PS y SP.

Una vez obtenida esta etapa de informacién, puede llevarse a cabo la Gltima etapa, la
etapa de clasificacion, donde el algoritmo se encarga de calcular la probabilidad de que
cada dato de entrada pertenezca a una clase particular dadas las observaciones, es decir,
que cada uno de los datos de entrada corresponda o no con una arritmia ventricular. En
concreto, el clasificador bayesiano empleado tiene el nombre de clasificador simple o
ingenuo, cuyo nombre deriva de asumir inicialmente que las variables predictoras son
independientes entre si. Esto significa que las caracteristicas empleadas para clasificar
la patologia correspondiente no tienen relacion entre si, lo que simplifica enormemente
la complejidad del algoritmo.

También es posible encontrar en la literatura estudios que presentan modelos
bayesianos mas complejos, como el algoritmo presentado por Lin et al. [98] que detecta,
delinea y estima la localizacion de las ondas P y T mediante este tipo de estadistica,
previa localizacion del complejo QRS no realizada mediante estadistica bayesiana. Dicho
algoritmo es evaluado frente a la base de datos QT, obteniendo valores de sensibilidad
del 99.60 % para la onda P y 100 % para la onda T. Por el contrario, el estudio no presenta
los correspondientes valores predictivos positivos asociados a los anteriores para una
justa comparacion.

2.8.9.4. Maquinas de vectores de soporte

Las maquinas de vectores de soporte (support vector machines) son técnicas de
aprendizaje supervisado que también se han aplicado al ECG. Estas técnicas requieren
de un entrenamiento previo que consiste en clasificar las muestras iniciales en dos
espacios diferentes. Dichos espacios son separados por un plano multidimensional o
hiperplano que maximiza dicha separacion. Una vez realizado el entrenamiento, el
modelo permite predecir si una nueva muestra pertenece a una categoria o a la otra, es
decir, a un espacio o al otro. Por tanto, aplicado al ECG, cuanto mejor sea la separacion
entre las clases, mejor sera la clasificacion de los latidos realizada [42].

Entre los estudios que utilizan las maquinas de vectores de soporte como técnica de
extraccion de caracteristicas y clasificacion de latidos del ECG, se encuentra el trabajo
presentado por Mehta y Lingayat [109]. En dicho estudio, se filtra la sefial de ECG
para reducir la desviaciéon de la linea de base y las componentes de interferencia de la
red eléctrica. Un método basado en entropia detecta los complejos QRS y mediante
maquinas de vectores de soporte se lleva a cabo la deteccion de las ondas P y T. Ambas
maquinas, una para la onda P y otra para la T, son entrenadas con las pendientes
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instantaneas de las doce derivaciones del ECG conteniendo diferentes morfologias
de ondas P y T. La salida dada por este sistema determina las regiones de la sefial
de ECG que contiene una onda P o una onda T. Dicho entrenamiento se realiza con
la base de datos publica CSE, al igual que la validacion del método, obteniendo una
tasa de deteccion del 92.13 % y 83.58 % para las ondas T y P, respectivamente. Ademas,
el algoritmo propuesto por Mehta y Lingayat es capaz de detectar todos los tipos de
morfologias de estas ondas.

2.8.10. Resumen

A continuacioén se incluye un breve resumen exponiendo de forma conjunta las
técnicas analizadas anteriormente y que son aplicadas tanto al procesamiento como al
analisis de la sefial de ECG.

s Derivadas: Técnica que por su gran utilidad y su bajo coste computacional ha
sido ampliamente empleada desde los origenes de los delineadores, como el
delineador de Pan y Tompkins, hasta las técnicas mas actuales. Usada principal-
mente para la deteccion de los picos de las ondas del ECG, actuan como filtros
paso-alto, reduciendo el ruido de baja frecuencia como artefactos de movimiento
o la desviacion de la linea de base. Una de las principales ventajas en el uso
de esta técnica en tiempo real es que permite la deteccidon de un pico con un
retardo muy bajo (una o dos muestras). Aun asi, esta técnica requiere de un
filtrado previo para evitar errores en la deteccion de los puntos caracteristicos
delineados.

» Filtros digitales: Sistemas empleados principalmente para el acondicionamien-
to de la sefial, actuando sobre la amplitud, frecuencia o fase de la misma mediante
operaciones matematicas sencillas como la suma, la resta o la multiplicacion.
Suele utilizarse como paso previo a otras técnicas que requieren de sefiales
limpias de determinadas frecuencias, por lo que constituye una herramienta
esencial en el procesamiento de sefiales. El filtrado es una técnica facilmente
implementable en sistemas empotrados de tiempo real, de baja complejidad y
bajo coste computacional, y cuyo retardo es conocido a partir de la definicion
del filtro, lo que facilita, por ejemplo, la sincronizacién de diferentes sefales.
Entre las principales ventajas destaca que permite el control de la atenuacion de
determinadas regiones del espacio frecuencias de la sefial, por lo que se suele
utilizar para atenuar frecuencias muy especificas como la interferencia de la red
eléctrica.

= Morfologia matematica: Empleada normalmente como técnica de procesado
de senales, presenta buenos resultados al aplicarse a la senal de ECG. La comple-
jidad matematica es relativamente baja, ya que se basa en operadores sencillos
de busqueda de maximos y minimos en vectores de longitud determinada, lo que
resulta una técnica 6ptima para sistemas de bajos recursos computacionales y,
especialmente, para tiempo real. Ademas, es facilmente adaptable a la frecuencia
de muestreo de la sefial de entrada sin méas que readaptar la longitud de dichos
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vectores y destaca su capacidad para corregir la desviacién de la linea de base
del ECG con una minima distorsién de la sefial.

= Transformada wavelet: Es la técnica mas ampliamente utilizada para la deli-
neacion completa del ECG. Se basa en la descomposicion de la sefial original en
diferentes escalas, cada una de las cuales contiene la informacion asociada a una
determinada banda de frecuencias. Sin embargo, no existe un consenso claro ni
en las escalas ni en la wavelet madre que deben ser empleadas. Es un método
que ha sido aplicado en tiempo real de forma exitosa, proporcionando una buena
precision en la delineacion, pero que no permite el ahorro computacional en
caso de querer seleccionar unicamente la delineacién de determinadas ondas del
latido y, ademas, exige la redefinicion de todos los coeficientes asociados a cada
una de las escalas para su adecuacion a diferentes frecuencias de muestreo de la
sefal de entrada al sistema.

= Transformada de Hilbert: La principal caracteristica de este método es que
se desarrolla en el espacio de frecuencias de la sefial. Esta técnica puede ser
aplicada de forma practica al ECG mediante el calculo de la transformada rapida
de Fourier, lo que implica la realizacion de un importante niumero de operaciones
matematicas, por lo que no es una técnica muy apropiada para sistemas de bajos
recursos. Por otra parte, también existen aproximaciones implementables de la
transformada de Hilbert mediante filtros, cuya utilizacion, comportamiento y
propiedades son los explicados anteriormente para el filtrado digital.

= Método de descomposicion de modo empirico: Es un método de bajo coste
computacional basado en un algoritmo recursivo o iterativo, desarrollado me-
diante busquedas de maximos o minimos y operaciones matematicas sencillas
como la suma o la resta. Aunque esta técnica es apropiada para sistemas de bajos
recursos computacionales, inicamente ha sido empleada para el procesamiento
de la sefial de ECG y el realce de los complejos QRS.

= Transformada del fasor: Técnica que presenta una alta simplicidad, pero que
puede comportar un coste computacional elevado en el cilculo de determina-
das operaciones como la tangente. Ademas, este método no presenta ventajas
destacables frente a otras técnicas como el filtrado digital.

» Técnicas estadisticas: Aunque son técnicas que también se emplean para el
procesamiento y la delineacion de la sefial de ECG, suelen estar mas enfocadas
en la clasificacion de patologias a partir del latido previamente delineado. En
este ultimo caso, suelen estar acompariadas de otras técnicas que realizan un
acondicionamiento inicial de la sefial.






Capitulo 3

Estimacion de la presion arterial

Actualmente, las enfermedades cardiovasculares constituyen la principal causa de
muerte en todo el mundo, doblando, incluso, las muertes causadas por otras graves
enfermedades como el cancer. En la mayoria de los paises europeos, la situacion
es similar tanto para hombres como para mujeres [185]. En 2010, las enfermedades
cardiovasculares fueron, con diferencia, la principal causa de muerte mas prevalente
en la UE, con un total de 1931 muertes por cada 100 000 habitantes entre personas de
mas de 65 afios [49]. Pero este tipo de enfermedad no afecta Gnicamente al colectivo
de las personas ancianas, se calcula que en 2012 murieron por esta causa 17.5 millones
de personas, de las cuales el 34 % afectaron a personas menores de 70 afos [189]. Estos
datos avalan la necesidad de incrementar la lucha contra este tipo de enfermedades y
la medicina preventiva se antoja como una de las grandes aliadas en dicha contienda,
para reducir el nimero de victimas y mejorar la calidad de vida de los ciudadanos.

De entre las constantes vitales de la persona que se emplean para monitorizar
el estado de salud de la misma, la tension o presion arterial es la que mejor refleja
el estado del aparato circulatorio, permitiendo la deteccion de enfermedades, como
la hipertension, que pueden derivar en otras enfermedades mas severas como los
accidentes cardiovasculares; o la hipotension, que priva de oxigeno al resto de 6rganos
de la persona llegando a dafarlos irreversiblemente e, incluso, pudiendo provocar
la muerte. La hipertension es uno de los factores de riesgo mas importante de las
enfermedades cardiovasculares a nivel mundial y se estima que ha causado 9.4 millones
de muertes en 2010 [189]. Todavia hoy dia es una enfermedad que sigue sin ser detectada
a tiempo y, por tanto, no puede controlarse ni tratarse como debiera. Unos valores
adecuados de presion arterial aseguran una correcta perfusiéon de ciertos érganos
criticos como el cerebro, el corazén o los rifiones [161], lo cual es esencial para el
mantenimiento de una buena salud.
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3.1. Métodos de estimacion de presion arterial

La circulacién de la sangre ha sido objeto de estudio desde tiempos inmemoriales.
Las primeras crdnicas recogen por escrito en la Antigua China, en tiempos del empera-
dor Amarillo Huangdi, hacia el 2500 a.C., que “toda la sangre esta bajo el control del
corazdn, en un circulo continuo y nunca se detiene” [4]. También existe constancia de
que en el Imperio egipcio, tal y como muestra el papiro Ebers hacia el 1500 a.C., existia
un importante interés en el pulso sanguineo de diferentes partes del cuerpo [124].
Otras antiguas civilizaciones como la india, la griega o la romana emplearon el pulso
arterial para intentar detectar diferentes enfermedades [135].

Hacia mediados del siglo XVI, el renacentista aragonés Miguel Servet contribuy6
de una forma notable al conocimiento de la circulacion sanguinea, en concreto a la
circulacién pulmonar o menor [4]. Algunos aflos después, en 1628, William Harvey
fue el pionero en la investigaciéon moderna del sistema cardiovascular al medir, por
primera vez y de forma precisa, la circulacién sanguinea y las propiedades de la
sangre bombeada por el corazén al resto del cuerpo. Su disquisicion anatémica del
movimiento del corazon y de la sangre de los animales fue recogida en su trabajo
Exercitatio anatomica de motu cordis et sanguinis in animalibus [135]. Giovanni Borelli
estudio la contraccion del corazén y su interaccion con las arterias, describiendo el
efecto capacitivo de las arterias elasticas que suavizan la velocidad del flujo sanguineo,
efecto actualmente conocido como efecto Windkessel. Finalmente, fue Stephen Hales
quien realizo las primeras mediciones in vivo de la presion arterial [135].

Desde entonces hasta la actualidad, el avance en la medicién de la presion arterial
ha sido muy importante, desarrollando varios métodos que pueden ser clasificados
en funcién de su forma de obtencién en métodos invasivos y no invasivos. Estos
ultimos son los métodos que mas se suelen emplear en el dia a dia, ya que no requieren
supervision médica, son faciles de usar e implican un riesgo minimo o nulo para
la persona. Entre ellos, los mas empleados se basan en técnicas de auscultacion u
oscilometria [162].

3.1.1. Meétodo invasivo

Los primeros datos historicos sobre la medicién invasiva de la presion arterial de
los que se tiene constancia se remontan a mediados del siglo XVIII con los primeros
experimentos realizados en caballos por parte de Stephen Hales [124], quien es consi-
derado el descubridor de la presién arterial. Hales inserté un tubo de vidrio en una
arteria de un caballo y observo como la sangre subia y bajaba por el tubo, llegando a la
conclusion de que se debia a la presion fluctuante en las arterias del caballo.

Sin embargo, el estudio mas profundo y preciso de la presién arterial no tuvo
lugar hasta un siglo después con la introduccion del manémetro de mercurio por
parte del médico francés Poiseuille en 1828, que gand la medalla de oro de la Real
Academia de Medicina por su disertacion doctoral Recherches sur la force du coeur
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aortique (Investigaciones acerca de la fuerza de la arteria aorta del corazén) sobre el uso
de un manémetro de mercurio para la medicion de la presion arterial [22].

En 1856 se produce la primera medicion invasiva de la presion arterial de forma
precisa, realizada por el cirujano Faivre, quien conectd una arteria a un manémetro
de mercurio durante una operacion y fue capaz de obtener, de esta forma, medidas
directas de la presién arterial. Este avance fue fundamental en el establecimiento de
un rango normal para la presién arterial [22].

En la actualidad, la medicion invasiva proporciona una medida directa de la presion
arterial mediante un transductor que se introduce en la arteria del paciente con un
catéter. Esta técnica se emplea cuando se requiere un nivel muy alto de precision,
respuesta dindmica y monitorizacion continua de la presion arterial.

3.1.2. Meétodos no invasivos

Paralelamente a los avances en la medicion invasiva surge un verdadero interés por
medir cuantitativamente y de forma no invasiva la presion arterial en seres humanos.
En 1855, el médico aleman Karl von Vierordt intenté medir indirectamente la presion
que se necesitaba para obliterar! el pulso radial a partir de una técnica no invasiva
basada en un mecanismo equilibrado de pesos calibrados y palancas. Sin embargo,
no tuvo mucho éxito en el disefio del aparato de medida, que fue mejorado para ser
més simple y preciso por el médico francés Etienne Jules Marey en 1860 [22] (ver
Figura 3.1).

Figura 3.1 Esfigmoégrafo disefiado por Etienne Jules Marey en 1860 [22].

Aun asi, el honor de haber creado el primer instrumento capaz de medir la presion
arterial de forma indirecta debe otorgarse a Jules Herisson, quien en 1833 desarrollé un
instrumento con un depésito de mercurio cubierto por una membrana de caucho del
cual surgia una columna de vidrio graduada. Este deposito de mercurio se comprimia
contra la arteria radial hasta que cesaban las oscilaciones en la columna de mercurio.
En este instante podia medirse la presion sistdlica de la persona [124].

La evolucién de los aparatos destinados a medir la presion arterial continué de
forma constante a lo largo de los siguientes afios. Ejemplo de los mismos son los

1Obstruir o cerrar un conducto o cavidad.
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dispositivos creados por el médico austriaco-judio Samuel Siegfried Karl Ritter von
Basch, quien fabricé un manguito que se inflaba con agua oprimiendo la arteria hasta
obliterarla; el cardi6logo francés Pierre Charles Edouard Potain, quien sustituy6 el agua
del manguito de von Basch por aire [4]; o el médico aleman Carl Friedrich Wilhelm
Ludwig, quien construy6 un quimdgrafo, dispositivo capaz de registrar de forma grafica
cambios fisiologicos como la presion arterial o las contracciones musculares en funcion
del tiempo [22, 124].

Los dispositivos de medicion desarrollados durante el siglo XIX eran dificiles
de utilizar, incluso por médicos especialistas. No fue hasta 1896 cuando surge en el
panorama cientifico el médico italiano Scipione Riva-Rocci, a quien se le atribuye
la creaciéon del esfigmomanoémetro de mercurio [22, 161]. El esfigmomanémetro de
Riva-Rocci consistia en una camara de goma que rodeaba y comprimia uniformemente
la arteria braquial, también llamada humeral. La camara se inflaba mediante una
bomba hasta que el pulso palpado desaparecia y la presién era registrada mediante
un mandémetro de mercurio [124]. Las principales ventajas del dispositivo ideado por
Riva-Rocci eran la facilidad de uso, la rapidez en el funcionamiento, la precisiéon y que
era inofensivo para el paciente [22].

En 1905, el cirujano ruso Nikolai Sergeyevich Korotkoff descubri6 los sonidos de
tapping que se escuchan al colocar un estetoscopio sobre la parte mas distal de la
arteria humeral, en la fosa del codo, bajo el manguito del dispositivo de Riva-Rocci
cuando este se desinflaba y la sangre comenzaba a fluir nuevamente por la arteria [22].
Esta técnica, conocida como auscultacion, es la mas empleada en la actualidad.

Durante el siglo XX se siguen construyendo y modificando los diferentes disposi-
tivos de la época que permitian medir la presion arterial mediante auscultacion. Sin
embargo, estas nuevas modificaciones no difieren en gran medida de lo que se conocia
hasta el momento, ya que consistian basicamente en un brazalete inflable mediante una
bomba y un manémetro que indicaba la presion arterial. Poco a poco, estos dispositivos
fueron introduciéndose en ambientes hospitalarios y constituyeron el estandar de
referencia de medicién de la presion arterial. En la actualidad, los esfigmomandme-
tros manuales se han ido sustituyendo paulatinamente por los digitales debido a la
toxicidad del mercurio contenido en el mandémetro de los primeros y los problemas
medioambientales que plantea su reciclaje o el de sus residuos.

De forma analoga a la auscultacion se desarrolla la técnica basada en oscilometria.
A principios del siglo XX, el fisidlogo estadounidense y premio Nobel de medicina
Joseph Erlanger desarroll6 un instrumento capaz de medir de forma precisa la presién
arterial sistélica y diastdlica a partir de las oscilaciones de un manguito registradas
mediante una membrana. En 1906, el fisidlogo aleman Heinrich von Recklinghausen
construye el esfigmoscilometro, que posteriormente gozaria de una gran popularidad
durante los afios posteriores y que fue conocido como oscilémetro [124].

Actualmente, ademas de la técnica basada en los sonidos de Korotkoff, los avan-
ces tecnologicos del siglo XX han permitido el desarrollo de dispositivos que miden
la presion arterial mediante otro tipo de técnicas como la oscilometria, técnicas de
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ultrasonidos, técnicas que utilizan el método de desplazamiento de fase, grabacion de
infrasonidos, grabacion de pulso externo de banda ancha, pletismografia o tonometria.
Aun asi, la consecuencia mas importante del desarrollo tecnolégico del siglo XX es la
posibilidad de la monitorizacion de la presion arterial durante 24 horas [124].

3.1.2.1. Método auscultatorio

El método auscultatorio es el método mas conocido y mas ampliamente empleado
de entre los métodos no invasivos utilizados para medir la presioén arterial [138]. El
método de auscultacion se basa en escuchar los sonidos de Korotkoff, que aparecen
cuando la presion de un manguito es igual a la presion sistélica y desaparecen cuando
la presion restante es igual a la presion diastolica [138]. El método de auscultacion
emplea un esfigmomandmetro o tensiometro, formado por un brazalete o manguito
inflable, un mandmetro y un estetoscopio.

El esfigmomanémetro de mercurio es el dispositivo mas simple, preciso y econé-
mico de los sistemas convencionales no invasivos de medicién de presion arterial,
aunque la toxicidad del mercurio es quizas uno de sus mayores inconvenientes. Motivo
por el cual, algunos de estos esfigmomandmetros de mercurio han sido sustituidos
por esfigmomanometros aneroides, pero, por lo general, no son tan fiables como los
primeros. Su precision suele verse afectada por golpes en el uso diario y mostrar valores
leidos por debajo los valores reales de presion [125].

Por otro lado, también son habituales dispositivos de medicion de presion arterial
automaticos y semiautomaticos. La mayoria de estos dispositivos se basan en la detec-
cion de los sonidos de Korotkoff mediante un micréfono, o en la deteccion del flujo
sanguineo arterial mediante ultrasonidos u oscilometria. En el caso de los dispositivos
que emplean la técnica de los sonidos de Korotkoff, un micréfono electronico protegido
contra ruidos extrafios recoge dichos sonidos. Sin embargo, su alta sensibilidad al
movimiento y a la friccion hacen que sean dificiles de colocar correctamente para una
medida precisa. El inflado y desinflado del manguito puede realizarse de forma manual
o automatica y la presion sanguinea se recoge finalmente en un grafico o se muestra
en una pantalla [125].

Los sonidos de Korotkoff fueron corroborados por los investigadores de origen
britinico MacWilliam y Melvin en 1914 y el americano Warfield en 1912, quienes
emplearon la presion intraarterial medida en un perro como referencia. Posteriormente,
en 1932, Wold y von Bonsdorff aplicaron el método desarrollado por Korotkoff en
humanos, utilizando la presién intraarterial como referencia [163].

Procedimiento de medicion

La presion arterial varia constantemente debido a diversos factores como la propia
respiracion, las emociones, el ejercicio, las comidas, el alcohol, el tabaco, la temperatura,
la distension del propio manguito del dispositivo o, incluso, el dolor. Ademaés de estos
factores, existen otros como la edad o la raza que también modifican los valores
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de la presion arterial. Aunque a la hora de medir la presion arterial mediante un
esfigmomanoémetro muchos de estos factores no pueden ser modificados, estos si que
deben ser tenidos en cuenta a la hora de decidir la validez del valor obtenido por el
dispositivo de medicion [125].

Uno de los factores que mas afecta a la hora de la medicién de la presion arterial es
la posicién que adopta el paciente. Por ello, es fundamental que a la hora de tomar la
medida de la presion arterial, el paciente se encuentre en un estado de relajacion, en
una habitacién silenciosa, con una temperatura confortable y respetando un periodo
de descanso previo a la toma de medida [125]. El brazo del paciente debe estar apoyado
sobre una superficie horizontal y el manguito debe estar situado al nivel del corazén.
Las medidas de presion arterial deben tomarse, por tanto, después de que el paciente
esté sentado y en reposo durante al menos cinco minutos, realizandose dos o tres
mediciones en el caso de que se quiera una mayor fiabilidad en el valor obtenido [27].

Que el brazo se situe a nivel del corazén es sumamente importante para evitar la
variabilidad de los valores obtenidos de la presion arterial. Algunos estudios demuestran
la existencia de errores en torno a 5.5 mmHg para la presién diastdlica en el caso de
no respetar la posicion del brazo anteriormente mencionada, que puede elevarse en
determinadas circunstancias hasta los 10 mmHg tanto para la presion sistélica como
para la diastdlica. Sin embargo, no existe una diferencia significativa en la elecciéon del
brazo derecho o izquierdo del paciente [125].

El procedimiento de medicién consiste en inflar el brazalete, oprimiendo rapidamen-
te la arteria braquial e impidiendo el paso de cualquier flujo sanguineo a través de ella.
En esta situacion, el manguito se infla unos 30 mmHg por encima de la presion sistdlica,
no escuchando ningin sonido. A continuacion, el manguito se desinfla lentamente,
unos 2 o 3 mmHg por latido (o por segundo), mientras que se auscultan o escuchan los
sonidos de Korotkoff, los cuales pueden dividirse en cinco fases diferentes [14, 125]:

s Fase I: En esta fase inicial aparecen por primera vez sonidos de pulsaciones
débiles, repetitivos y claros, cuya intensidad va aumentando gradualmente du-
rante al menos dos latidos consecutivos. En este instante, el valor medido por el
esfigmomanodmetro corresponde con la presion sistolica.

s Fase II: Los sonidos de la fase anterior comienzan a suavizarse, pareciéndose
cada vez mas a un silbido.

= Gap auscultatorio: En algunos pacientes, los sonidos anteriormente descritos
pueden desaparecer durante un corto periodo de tiempo.

» Fase III: Se produce un retorno de los sonidos, que se vuelven méas nitidos,
recuperando, o incluso superando, la intensidad de los sonidos de la fase I. El
significado clinico de las fases II y III no han sido establecidos por el momento.

s Fase IV: Se produce un silenciamiento abrupto de los sonidos.

» Fase V: Los sonidos desaparecen por completo, asociando el valor medido por
el esfigmomandmetro con la presion diastoélica del paciente.

Es importante destacar que, en el caso de personas con una presion arterial normal,

el ancho de banda del espectro de los sonidos de Korotkoff varia entre 20 Hz y 300 Hz,
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aunque la mayor parte de la energia del espectro de la sefial cae por debajo de los
100 Hz, suficiente para la audiciéon de los mismos. Ademas, se ha observado que el
espectro de frecuencias es dependiente de la presion arterial del paciente. Para personas
con una presion arterial elevada, las componentes del espectro son mas altas de lo
normal y, para pacientes con baja presion arterial, las componentes més altas pueden
no superar los 8 Hz, siendo esto inferior al umbral audible del ser humano. Esto hace
que la deteccion de los diferentes sonidos de Korotkoff sea dificil de automatizar [163].

Los procesos fisicos que subyacen a la técnica de los sonidos de Korotkoff son
la mezcla de dos fenémenos diferentes. Por un lado, se encuentra el flujo de sangre
turbulento que discurre por el interior de la arteria oprimida por el manguito y, por
otro, el movimiento de las paredes arteriales producido por la llegada de ese pulso de
presion y por la distension abrupta a la que se somete la arteria cuando la misma es
oprimida por el manguito [161, 163].

La Figura 3.2 recoge de forma grafica una comparativa entre el método auscultatorio
basado en los sonidos de Korotkoff (parte superior) y el modelo oscilométrico (parte
inferior) que se explica en el siguiente apartado.
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Cuff pressure oscillations

Oscillometric Oscillometric
systolic | diastolic
145 Oscillometric 80
mean
106

Figura 3.2 Comparacion entre el método auscultatorio basado en los sonidos de Korotkoff
y el método oscilométrico. [Figura]. Recuperado de https://www.quora.com/What-do-the-
numbers-in-blood-pressure-readings-mean.
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Errores de estimacion

El procedimiento para llevar a cabo la técnica de auscultacion es dependiente de
la precisioén en la transmisién y de la interpretacion de la sefal por parte del sujeto
al usar el esfigmomanodmetro. Este método conlleva la existencia de varias fuentes de
errores potenciales, entre las que cabe destacar las asociadas al observador, al sujeto,
al esfigmomanoémetro o a la aplicacion en conjunto de esta técnica [122].

Asociadas al observador pueden encontrarse dos tipos de errores. Por un lado, el
error asociado exclusivamente al observador y, por otro, el asociado al entrenamiento
de ese observador. En cuanto a los errores asociados al observador, se pueden distinguir
errores sistematicos debidos a la falta de concentracion o a la confusion visual o auditiva
a la hora de determinar los sonidos de Korotkoff (factor mas importante a la hora de la
imposibilidad de interpretar estos sonidos con precision, especialmente para la presion
diastoélica); preferencia en el redondeo del valor de la presion; o un prejuicio por parte
del observador con una idea preconcebida del valor de presion arterial que ese sujeto
deberia tener en funcién de que sea un paciente joven o mayor, delgado u obeso,
etc. [14, 122, 149].

Actualmente, para minimizar errores en la observacion y maximizar la fiabilidad,
los dispositivos mas empleados son los tensidmetros electronicos cuyo funcionamiento
es similar a lo explicado, pero la determinacion final del valor de la presion es tomada
por el propio dispositivo. Aun asi, esta popular técnica, ampliamente utilizada, no
esta exenta de errores e imprecisiones en la medida de la presion arterial, lo cual es
inherente a la condicién de técnica no invasiva.

Aunque estas técnicas estan consideradas como no invasivas, pueden llegar a ser
molestas para los pacientes en determinadas situaciones. Ademas, el principal inconve-
niente reside en que la medida de la presion arterial se realiza de forma obstructora,
obligando a respetar un periodo refractario de varios minutos para la recuperacion
mecanica de la arteria si se desea repetir la medicioén [27], y, por tanto, el valor medido
de esta presion esta promediado a lo largo de varios latidos y no muestra posibles
variaciones entre latidos.

3.1.2.2. Método oscilométrico

El método oscilométrico, ya descrito por Etienne Jules Marey en 1876, se basa en
la medicion de las oscilaciones que aparecen cuando un manguito oprime la arteria.
Las oscilaciones iniciales determinan el valor de la presion sistélica, siendo maximas
cuando se alcanza la presiéon media y su desaparicion corresponde con la presiéon
diastoélica [138, 161].

Inicialmente, el manguito se infla y ejerce una presion superior a la presion sistélica
de la arteria. A continuacidn, el manguito comienza a desinflarse, de una forma constan-
te y lenta, permitiendo que las paredes arteriales comiencen a vibrar u oscilar a medida
que la sangre fluye turbulentamente por el interior de la arteria parcialmente ocluida.
Estas vibraciones son recogidas por el transductor del dispositivo, que monitoriza, de
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esta forma, la presion del manguito. A medida que esta presion va disminuyendo, las
oscilaciones aumentan inicialmente y terminan por reducirse cuando la presion es
muy baja, teniendo por tanto un maximo de amplitud de las oscilaciones que se asocia
con la presion arterial media [17].

Las presiones sistdlica y diastdlica se determinan a partir de fracciones de la
amplitud de la oscilacion méaxima, también conocidas como relaciones caracteristicas,
siendo el 50 % para la presion sist6lica y 80 % para la diast6lica [163]. La parte inferior
de la Figura 3.2 corresponde con la curva de las oscilaciones registradas por el método
oscilométrico.

El método oscilométrico permite obtener el valor de la presion media con exacti-
tud [131]. Sin embargo, no es capaz de proporcionar una medicioén precisa de la presion
arterial sist6lica o diastdlica. Para ello, los diferentes fabricantes de dispositivos basados
en oscilometria han desarrollado algoritmos propietarios de los cuales se desconocen
sus detalles y la precision que pueden alcanzar en la medicién de estos valores de pre-
sion [161]. Debido al tipo de técnica empleada, el ruido ambiental no afecta a la medida
realizada. Sin embargo, cualquier vibracién externa puede ser recogida e interpretada
por el dispositivo, provocando que el valor obtenido sea erréneo [17].

Inicialmente, la oscilometria es capaz de medir la presion arterial de forma precisa.
Sin embargo, al cabo de algunas horas, la precision disminuye y la incomodidad del
paciente aumenta por las constantes activaciones del manguito. Por tanto, este tipo de
técnica puede llegar a ser incomoda, ruidosa e incluso dolorosa, especialmente durante
las mediciones nocturnas que pueden provocar alteraciones del suefio del paciente y
afectar los valores normales de presion arterial [138].

Los métodos tradicionales basados tanto en auscultacion, mediante los sonidos de
Korotkoff, como los métodos oscilométricos no pueden medir la presion arterial de
forma continua, ya que ambos necesitan bastante tiempo para el inflado y desinflado
del manguito. Ademas, en el caso de necesitar valores mas fiables, se deben repetir las
mediciones dejando un intervalo de tiempo minimo entre las mismas de 2 minutos. Por
tanto, no es posible la deteccion de los cambios repentinos en la presion arterial, los
cuales se encuentran en el rango de segundos a minutos [78]. Aun asi, la oscilometria
es el método mas utilizado acompafiando a la monitorizacién Holter, donde la presion
arterial se monitoriza en intervalos de tiempo discretos entre 15 y 20 minutos [138].

3.1.2.3. Método tonométrico

El método tonométrico es capaz de registrar variaciones de la presioén en arterias
superficiales, siempre que estas tengan un soporte 6seo suficiente contra el que opri-
mirse, como es el caso de la arteria radial [163]. Para ello, es necesario que el sensor
de presion diferencial o tonémetro aplique una fuerza, por ejemplo mediante aire, en
direccion ortogonal sobre el centro de la pared de una arteria superficial, oprimiéndola
contra el hueso. La maxima respuesta en la salida del dispositivo de medicion se obtiene
en una posicion intermedia entre la minima y la maxima oclusion. La Figura 3.3 recoge
el esquema de funcionamiento del método tonométrico.
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Figura 3.3 Esquema de funcionamiento del método tonométrico.

Si se mantiene constante el sistema formado por el tondémetro, la arteria y el hueso,
un sensor convierte los desplazamientos verticales de la arteria en sefiales eléctricas que
representan la onda de presion de la arteria. Pressman y Newgard, quienes desarrollaron
el primer tonémetro, demostraron asi que estos desplazamientos verticales medidos
por el dispositivo son proporcionales a los valores de la presioén arterial [161].

Por tanto, es un método oclusivo donde la presion arterial se mide a lo largo de
varios ciclos cardiacos a partir de los cambios experimentados en la fuerza aplicada,
registrando la onda de presion arterial latido a latido. Es importante destacar que la
fuerza aplicada debe ser controlada, puesto que es necesario que no se oprima la arteria
completamente para evitar una isquemia [138].

El primer tonémetro arterial fue desarrollado por Pressman y Newgard a partir de
los descubrimientos de Vierordt y Marey [161]. Actualmente, los tondmetros empleados
requieren un registro de unos 10 segundos para determinar un valor de la presion
arterial. Y, en cualquier caso, el tonémetro determina la presion arterial periférica, sin
embargo, es posible también inferir la presion arterial central mediante algoritmos [79].

La principal desventaja de este método reside en la necesidad de una correcta
posicion y presion de retencion del tondmetro sobre el centro de la arteria, ya que
una mala colocacion del mismo implica la no linealidad entre el desplazamiento del
sensor del tonémetro y la presion arterial medida. Ademas, la tonometria es altamente
sensible al movimiento y requiere de una recolocacion constante del sensor, por lo que,
si se quiere evitar errores en la estimacion de la presion arterial, este tipo de técnica
solo puede realizarse en un estado de reposo del paciente. Aun asi, recientemente
se ha comenzado a emplear esta técnica en el ambito clinico mediante el dispositivo
SphygmoCor® [138, 161].

3.1.2.4. Método volume clamp

El método volumen clamp, introducido por el médico checo Jan Penaz en 1969,
fue el primer método de monitorizacion de presion arterial no invasivo y continuo.
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Esta técnica emplea un dispositivo compuesto de un manguito inflable y un sensor de
fotopletismografia que se coloca en el dedo de la mano (ver Figura 3.4). Este sensor de
infrarrojos mide los cambios de volumen de una arteria provocados por los cambios
de presion arterial durante cada latido del corazén. El manguito, conectado a un
controlador de presién situado en la muifieca, ajusta su presién con el objetivo de
mantener constante el flujo de sangre durante cada latido [56, 138]. De esta forma, se
llega cerca del colapso de la arteria [19].

Counter pressure W\/
¥ -
o
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B

Constant finger volume

Figura 3.4 Esquema del procedimiento de medida del método volume clamp. [Figura]. Recupe-
rado de https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Vascaular_unloading.png.

Esta técnica opera en dos fases. Durante la fase de calibracion, la presion del
manguito se ajusta electréonicamente para maximizar la amplitud del pulso de fotople-
tismografia a lo largo del ciclo cardiaco. Si la presién aplicada por el manguito supera
la presi6n intraarterial, la arteria se colapsa y el pulso se reduce hasta anularse. Por
el contrario, si la presiéon del manguito es inferior a la presion intraarterial, la arteria
se distiende y el pulso también disminuye. Por tanto, la pulsatilidad solo es maxima
cuando la presién del manguito corresponde con la presion intraarterial [161]. La sefial
de la presion del manguito obtenida durante esta fase de calibracion se emplea como
referencia en la fase de medicion [124].

Una vez calibrado el sistema, la presiéon del manguito es controlada por un servo-
motor con el objetivo de mantener el flujo sanguineo estable y constante, y la amplitud
de la sefial de fotopletismografia maxima a lo largo de todo el ciclo cardiaco. Cuando
la presion en el interior de la arteria se incrementa, la presion del manguito externo
también se incrementa de forma proporcional y simultaneamente para corregir los
cambios inducidos por las contracciones o distensiones del muasculo [163]. De esta
manera, la presién aplicada en cada instante corresponde con la presion de descarga
de la arteria en cada fase del ciclo cardiaco, proporcionando una estimacion constante
y continua de la presién arterial [161].

El primer dispositivo comercial basado en el método volumen clamp fue el Fina-
pres®(FINger Arterial PRESsure) Medical Systems introducido a principios de los afios
ochenta [124, 138].
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Aunque este tipo de técnicas no alcanzan ni los criterios estandarizados de la
British Hypertension Society ni los de la Association for the Advancement of Medical
Instrumentation y a pesar de que presenta problemas de sobreestimacion de presiéon
sistdlica o de congestion de vasos sanguineos, si se emplea durante periodos de tiempo
prolongados, actualmente, es un método que no necesita supervisiéon médica y que
permite medir la presion sanguinea de una forma continua y no invasiva [161]. Los
criterios mencionados anteriormente se explican mas adelante, pero, en cualquier caso,
es necesario cumplirlos para considerar que el método es fiable.

La principal ventaja del método volume clamp es que permite obtener una curva
continua de presion arterial, aunque los vasos sanguineos bajo el manguito se en-
cuentran parcialmente ocluidos y puede producir una disminucién de oxigeno en los
tejidos corporales, afectando finalmente a los valores de la presion arterial medida [138].
Ademas, el didmetro arterial estimado por el sensor de fotopletismografia no suele
mantenerse constante durante el proceso de medicién, por lo que tiene que verificarse
de forma regular [19].

3.1.2.5. Métodos basados en PWV

Los métodos basados en la velocidad de la onda del pulso (PWV) tratan de estimar
la presion arterial de forma no invasiva e indirecta a partir de la medicion de dicha
velocidad, utilizando como nexo comun la rigidez arterial. La Figura 3.5 recoge los
pilares sobre los que se asientan estos métodos. Como se expone en el apartado 1.1.2.2,
la rigidez arterial es una de las principales causas de importantes enfermedades cardio-
vasculares. Sin embargo, no es posible medir la rigidez arterial de una forma directa
y no invasiva. Como solucién a este problema surge el concepto de velocidad de la
onda del pulso, que se establece como el mejor estimador indirecto y no invasivo de
la rigidez arterial, ya que dicha velocidad refleja el estado contractil de las paredes de
dicha arteria [161].

Enfermedades
cardiovasculares

Rigidez arterial
(Médulo de Young E)

Ec. Moens-Korteweg Ecuaciones E-BP

1 |

Velocidad de la onda ” -
‘ del pulso (PWV) [ Presion arterial (BP) J

Figura 3.5 Diagrama de relacion entre la rigidez arterial a través del modulo de Young, la
velocidad de la onda del pulso (PWV) y la presion arterial (BP).

La relacion existente entre la velocidad de la onda del pulso y la rigidez arterial es
conocida como la ecuaciéon de Moens-Korteweg y fue establecida por ambos autores de
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forma tedrica y experimental en 1878 [90, 110]. Esta expresion relaciona directamente
la velocidad de la onda del pulso con la rigidez arterial a través del modulo de Young de
la misma. Por otro lado, existen en la literatura diferentes expresiones que relacionan la
rigidez arterial con la presion arterial experimentada por las paredes arteriales a través
del médulo de Young. El hecho de que no exista un consenso claro sobre la dependencia
entre la presion arterial y el modulo de Young implica que en la literatura se hayan
desarrollado una amplia variedad de modelos que relacionan estas magnitudes, tal y
como se describe en profundidad en préximos apartados. Relacionando la ecuacion de
Moens-Korteweg con las expresiones establecidas entre la presion arterial y el médulo
de Young, es posible determinar diferentes modelos que estimen la presion arterial a
partir de la medicion no invasiva de la velocidad de la onda del pulso.

3.1.2.6. Otros métodos

Ademas de los métodos presentados hasta el momento, existen otras técnicas de
estimacion de la presion, como la medicién indirecta mediante ultrasonidos, cuyo uso
no se encuentra tan extendido. Esta técnica, que requiere de la intervencion de un
especialista, emplea un sensor Doppler transcutaneo capaz de registrar los movimientos
de las paredes arteriales a partir del efecto Doppler y la velocidad de la sangre. Para ello,
es necesaria la aplicaciéon de una presiéon externa a la arteria mediante un manguito
inflable [56].

También existen métodos basados en palpacion electronica. Esta técnica consiste
en detectar las pulsaciones de la presioén de una arteria utilizando un brazalete colocado
en la mufieca y que contiene una matriz de transductores de presion que recogen la
onda de presion mientras el brazalete se infla y se desinfla [162]. Este tipo de técnica
no es apropiada para una monitorizacion durante largos periodos de tiempo, ya que
requiere de la oclusion parcial o total de la arteria [56].

3.1.2.7. Resumen de métodos no invasivos

Desde un punto de vista médico, el mejor método de monitorizacion no invasiva
y continua de la presion arterial deberia ofrecer una alta precisién de los valores de
presion obtenidos y un bajo riesgo para el paciente. Por otro lado, desde el punto de
vista del paciente, el método ideal debe ser fiable, seguro, comodo y que implique
la minima supervision externa posible. En la actualidad, ninguno de los métodos no
invasivos que se encuentran en el mercado estan preparados para una medicién durante
prolongados periodos de tiempo.

La Tabla 3.1 recoge las caracteristicas de los criterios que siguen los médicos y los
pacientes sobre la utilizacion de los métodos de monitorizacién de la presion arterial
de forma no invasiva y continua que Peter et al. presentaron en su estudio [138]. Es
importante destacar que, aunque en la tabla se establece que la velocidad de la onda
del pulso (PWV) no es un método que permite la monitorizacioén a largo plazo de la
presién arterial, los autores se refieren a esta técnica en su concepto mas puro, es
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Tabla 3.1 Comparacion entre diferentes métodos de medicion no invasiva de presion arterial
segun Peter et al. [138].

Método Criterio médico Criterio paciente

Periodicidad Utilidad Oclusién  Supervision ~ Monitorizacion ~ Comodidad

a largo plazo a largo plazo
Auscultacion  Discreto Estandar Total Si Si No
Oscilometria  Discreto Estandar Total No Si No
(Holter)

Tonometria Continuo Cuestionable Parcial No Si No

Latido a latido
Volume clamp  Continuo Cuestionable  Parcial No Si No
PWV Latido a latido  Cuestionable No Si No No

decir, determinando directamente la PWV a partir del cociente entre la longitud de una
arteria determinada y el tiempo que tarda la onda del pulso en recorrer dicha distancia.
Asi definida la PWYV, este tipo de técnica no permite una monitorizacion a largo plazo.
Sin embargo, las técnicas derivadas de esta PWV si que permiten una monitorizacion
latido a latido como se expone en posteriores apartados.

Tabla 3.2 Comparacion entre diferentes métodos de medicion no invasiva de presion arterial
segun Sola i Caros [161].

Método Criterio ambulatorio Criterio clinico

Oclusiéon ~ Supervisién Monitorizacién 24h  Periodicidad Precisién
Auscultaciéon  Si Supervisado No Intermitente Estandar de referencia
Oscilometria ~ Si No supervisado  Si Intermitente Bueno
Tonometria Parcial No supervisado  Parcialmente Continuo Malo
Volume clamp  Parcial No supervisado  Si Continuo Cuestionable
PWV No No supervisado  Si Latido a latido ~ Cuestionable

En la Tabla 3.2 se presenta una comparacion entre los diferentes métodos de medi-
ci6én no invasiva de la presion arterial propuesto por Sola i Caroés [161]. Es importante
destacar que en su estudio, el autor determina que los métodos oclusivos, como la
auscultacion y la oscilometria, presentan una alta precision en la determinacién del
valor de la presion arterial y, por tanto, son buenos candidatos para la monitorizaciéon
clinica, aunque no son los métodos mas propicios para una monitorizacién ambulatoria.
Por otra parte, los métodos parcialmente oclusivos o no oclusivos, como la tonometria,
el método volumen clamp y los métodos basados en la PWV son los elegidos para una
monitorizacién ambulatoria. Especialmente, la PWV se presenta como la candidata
Optima para este tipo de monitorizacion, incluso manteniendo un buen desempefio
clinico [161].
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3.1.3. Estandares médicos aplicados a los métodos de estimacion

Para determinar si un método o dispositivo es valido para medir la presion arterial,
la Association for the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI) y la British Hyper-
tension Society (BHS) establecieron los requisitos que estos deben cumplir, comparando
dicho método con los valores reales de la presion intraarterial que fueron empleados
como base para la confeccion de un protocolo internacional [127], ver Tablas 3.3 y 3.4.
Para la AAM], la diferencia entre la medida de la presion real y la estimada por el méto-
do debe ser inferior a 5 mmHg o la desviacion estandar inferior a 8 mmHg para el 85 %
de las mediciones. Por otra parte, la BHS cre6 un protocolo con 4 grados que van desde
el mas preciso (grado A) hasta el menos preciso (grado D). Estos grados se establecen
en funcion del porcentaje acumulado de las lecturas que presentan diferencias entre la
presion real y la estimada menores a 5, 10 y 15 mmHg. Para cumplir con el protocolo,
el dispositivo o método de estudio debe alcanzar al menos el grado B [123, 126].

Tabla 3.3 Requisitos establecidos por la Association for the Advancement of Medical Instrumen-
tation (AAMI) para los dispositivos de medicion de presion arterial.

Diferencia media entre el dispositivo  Desviacién estandar de la diferencia entre
de prueba y la referencia el dispositivo de prueba y la referencia

< 5mmHg < 8 mmHg

Tabla 3.4 Requisitos establecidos por la British Hypertension Society (BHS) para los dispositivos
de medicion de presion arterial.

Diferencia entre el dispositivo
de prueba y la referencia ( %)
Grado <5mmHg < 10mmHg < 15mmHg

A 60 85 95
B 50 75 90
C 40 65 85
D Peor que C

3.2. Estimacion de presion arterial mediante PWV

En 1974, Jernstedt y Newcomer desarrollaron el primer dispositivo que estimaba
variaciones de la presion arterial a partir de las variaciones de la PWV, de forma
instantanea y continua durante largos periodos de tiempo. En esos afios surgieron las
primeras investigaciones que trataban de demostrar las relaciones existentes entre la
presion arterial y el tiempo de transito del pulso sanguineo. Algunos de ellos estudiaron
cémo se relacionan ambas magnitudes bajo determinadas condiciones como el estrés, las
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bajas temperaturas o el visionado de peliculas pornograficas, demostrando la existencia
de cierta correlacion para la mayoria de los sujetos de estudio [138].

Recientemente, se han desarrollado métodos que permiten monitorizar la presién
arterial de forma continua y no invasiva empleando el tiempo de transito de la onda del
pulso sanguineo a lo largo del arbol arterial. El avance de este tipo de técnicas en los
ultimos afios ha sido muy importante, principalmente por las ventajas que proporcionan
frente a las técnicas clasicas. Estos métodos permiten una estimacion de la presion
mediante un proceso de mediciéon no oclusivo, por lo que provoca minimas molestias
a los pacientes y permite perfectamente una monitorizaciéon continua durante horas.
Por el contrario, ain no se ha demostrado si estas técnicas pueden ser consideradas
como Optimas bajo entornos clinicos [161].

Como describe el diagrama de la Figura 3.5, la base de la teoria que relaciona la
estimacion de la presion arterial mediante la PWYV es la rigidez arterial, a través del
modulo de Young [161]. Como puede observarse en dicha figura, existe una relaciéon
conocida entre la PWV vy la rigidez arterial establecida a partir de la ecuacion de
Moens-Korteweg [90, 110]. Sin embargo, no existe un consenso claro sobre la relacién
entre la presion y la rigidez arterial, la cual aparece bajo diferentes dependencias en la
literatura, como se expone en proximos apartados. A partir de estas tres magnitudes
puede establecerse la teoria que permite la estimacion de la presion arterial mediante
medidas directas o indirectas de la PWV.

3.2.1. Fundamentacion tedrica

En este apartado se presenta la fundamentacion tedrica que sustenta los modelos
estimadores de la presion arterial basados en la PWV. Como puede observarse en la
Figura 3.5, estos modelos se basan en la interrelacion entre tres conceptos fundamenta-
les: la PWYV, la presion y la rigidez arterial. A continuacion, se detallan las principales
caracteristicas de estas interrelaciones.

3.2.1.1. PWYV yrigidez arterial: ecuacion de Moens-Korteweg

La PWV constituye en la actualidad un estandar de referencia en la investigacién
de la rigidez arterial [94, 138]. Aunque existen otros parametros fisiologicos como el
indice de aumento, la presion de aumento, la presién de pulso central o la presion de
pulso braquial, que también han sido utilizados para tratar de inferir el estado de la
rigidez arterial, la PWV presenta el valor predictivo de la rigidez arterial mas elevado.
Esto se debe a que determinadas condiciones fisiopatoldgicas y medicamentos pueden
modificar algunos de estos parametros, pero dejan inalterada la PWV [94].

Para obtener el verdadero origen cientifico de las investigaciones de la PWV, es
necesario remontarse al matematico suizo Leonhard Euler, quien propuso las ecua-
ciones que regian la conservacion de la masa y cantidad de movimiento en un tubo
unidimensional y distensible en su ensayo Principia pro motu sanguinis per arterias
determinando, sin lograr resolverlas con éxito como si lo habia hecho anteriormente
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con los tubos rigidos. Afios después, el cientifico inglés Thomas Young derivé una
expresion para la PWV en una arteria a partir de las leyes de Newton empleando la
velocidad del sonido en un gas compresible. Ademas, los hermanos alemanes Wilhelm
Eduard y Ernst-Heinrich Weber estudiaron la velocidad de las ondas en tubos elasticos
basandose en las leyes de conservacion de Euler [135].

Pero no fue hasta 1878 cuando el fisico holandés Moens public6 un trabajo experi-
mental sobre la velocidad de la onda en tubos elasticos [110] y el matematico holandés
Korteweg, un estudio tedrico analogo [90]. La conclusion de sus investigaciones deter-
minaron que la PWV dependia tanto de la elasticidad de la pared del tubo como de la
compresibilidad del fluido. En particular, para un fluido incompresible como la sangre
y un tubo elastico con una pared delgada como la arteria, Moens y Korteweg derivaron
la ecuacién (3.1); donde ¢ corresponde con la PWV; E, el médulo de Young; h, el grosor
de la pared arterial; r, el radio de la arteria; y p, la densidad de la sangre [69]. La mejor
forma de estimar la rigidez arterial es a través de la PWV [71, 130].

Eh
2rp

c=PWV = (3.1)

La ecuacion de Moens-Korteweg presenta una relacion cuadratica entre la PWV y
la rigidez arterial a través del modulo de Young E, lo que supone que el incremento de la
rigidez arterial (mayor médulo de Young) implica un aumento de la velocidad de la onda
de presion. Para derivar teéricamente la ecuacion de Moens-Korteweg es necesario
realizar una serie de aproximaciones: considerar la sangre como un fluido incompresible
y la arteria como un tubo elastico con una pared delgada. Estas aproximaciones se
cumplen en mayor grado para la arteria aorta que para otro tipo de arterias [161].
Datos experimentales obtenidos en el siglo XX revelaron que la magnitud del modulo
de Young tiene escasa dependencia de la frecuencia cardiaca para las arterias centrales,
pero no asi para las arterias periféricas [16].

Otro investigador que contribuy6 enormemente a la mecanica arterial fue Otto
Frank, quien introdujo en 1905 la teoria de ondas aplicada a las arterias en su trabajo
Der puls in den arterien (El pulso en las arterias). Posteriormente, en 1920, deriva la
velocidad de la onda en funcién de la elasticidad del vaso sanguineo en Die elastizitdt
der blutgefisse (La elasticidad de los vasos sanguineos); y, en 1926, desarrolla el efecto
de la viscosidad, el movimiento de las paredes de los vasos y la energia de la onda del
pulso en Die theorie der pulswellen (La teoria de las ondas del pulso) [135].

En 1922, Bramwell y Hill [26] proponen por primera vez la PWV como un estimador
valido de la rigidez arterial. En sus diversas investigaciones encontraron que los valores
de la PWYV estan comprendidos entre 4 y 10 m/s para el ser humano, dependiendo de
la velocidad de la sangre en la arteria considerada (0.75 m/s como velocidad méaxima
media para la aorta y 0.25 m/s para la carétida) y, principalmente, de las condiciones
elasticas de las paredes arteriales que son afectadas por una variedad de factores de
salud o enfermedad.
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3.2.1.2. Presion y rigidez arterial

Uno de los primeros investigadores que estudi6 la relacién de la rigidez arterial con
la presién fue Otto Frank, quien contribuyé en 1899 con la formulacién matematica
del ya mencionado efecto Windkessel en su trabajo Die grundform des arteriellen pulses
(La base de los pulsos arteriales) a partir de los estudios previos de Hales [135]. Esta
teoria tiene su fundamento en el amortiguamiento experimentado por arterias elasticas
como la aorta que actian como reservorio de sangre durante la sistole para expulsarla
hacia los vasos periféricos durante la diastole. Esto implica que cuando estas arterias
reciben la sangre eyectada por el corazén, las mismas sufren un cambio repentino de
presion que es absorbido gracias a la elasticidad de sus paredes. Segtin este fenémeno,
la onda del pulso se va amortiguando a medida que discurre por el arbol arterial,
reduciendo su velocidad de propagacion. Frank estudi6 en su trabajo el cambio de
volumen experimentado por las arterias durante la didstole a partir de la conservacién
de la masa y considerando a dichas arterias como un unico compartimento. A partir de
estas ecuaciones, establecid que la presion caeria de forma exponencial en funcion de
la resistencia al flujo en la microcirculacién [135].

Sin embargo, la presién del flujo sanguineo depende de la naturaleza de la arteria
considerada. Las arterias elasticas amortiguan mejor el flujo sanguineo que las rigidas,
por lo que las primeras sufren una menor presion que las segundas. Debido a que las
arterias proximales son predominantemente elasticas y las distales mas rigidas [95],
la presion del pulso sanguineo se amplifica a medida que el flujo se aleja del corazon,
aumentando ligeramente la presion arterial sist6lica y disminuyendo la diastdlica [89].
No hay que olvidar que la edad también influye en la rigidez arterial, endureciendo todas
las arterias y haciendo que estas pierdan su elasticidad con una mayor facilidad. Por
ello, a medida que transcurren los afios, las arterias elasticas que antes amortiguaban
mas facilmente el pulso, sufriendo una menor presion, ahora se vuelven mas rigidas,
provocando un aumento de presion arterial. Este fenémeno es mas perceptible en
pacientes ancianos que en jovenes [159]. Tanto la amplificaciéon del pulso segin la
naturaleza de la arteria considerada como el aumento de la presiéon provocado por el
endurecimiento a consecuencia de la edad puede observarse en la Figura 3.6.

Onda incidente y onda reflejada

Para comprender el comportamiento mecanico de la arteria, es posible modelar la
misma mediante un tubo cilindrico con propiedades viscoelasticas con dos extremos:
uno que recibe la sangre eyectada por el corazon y genera una onda de presion incidente
hacia adelante; y otro extremo que representa la resistencia periférica, que son los
numerosos puntos de ramificacién y alto nivel de resistencia que el torrente sanguineo
encuentra a su paso, generando ondas reflejadas hacia atras [95, 184]. De esta forma,
la onda de presién resultante en cualquier punto del arbol arterial puede ser entendida
como la superposiciéon de una onda incidente que viaja desde el corazon hacia la
periferia y una onda reflejada por cualquier discontinuidad que se encuentre a su paso
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AN

(a) Adulto joven. (b) Anciano.

Figura 3.6 Curvas de presion arterial de la arteria aorta ascendente (primer trazo) y la arteria
radial (trazo retardado) para un adulto joven (a) y anciano (b) [130]. El fenémeno de la amplifi-
cacién del pulso que incrementa la presion sistdlica y reduce la diastolica entre la arteria aorta
(proximal) y la radial (distal) se puede observar mejor en el paciente joven que en el paciente
anciano. En este ultimo, queda patente la pérdida de elasticidad de la arteria aorta.

viajando hacia el corazdn [130]. Los trabajos presentados por Otto Frank a principios
del siglo XX fueron, posiblemente, los primeros estudios que consideraron la existencia
de una onda del pulso reflejada [135].

La onda reflejada se produce principalmente por dos causas. Por un lado, la arteria
se distiende y se retrae gracias a las propiedades elasticas de las paredes arteriales. Este
movimiento mecanico provoca, no solo que la mayor parte del flujo sanguineo continde
su avance, sino que parte del mismo se refleje y viaje hacia el corazén. Por otro lado,
a medida que el flujo sanguineo se distribuye por el arbol arterial, este se encuentra
con diferentes discontinuidades y bifurcaciones periféricas de las arterias que también
provocan la reflexién de la onda [79]. Ademas de estas causas, otros parametros como
la geometria y el nimero de arteriolas o la arquitectura de la red microvascular también
influyen en la propia reflexién [95].

Como consecuencia de la superposicion de la onda incidente y reflejada, se produce
una amplificacion del pulso a medida que el flujo sanguineo se aleja del corazon [83, 184].
Sin embargo, la forma en la que se superponen define el estado contractil de las arterias
(ver Figura 3.6). Si la arteria es distensible, tal como ocurre en personas jévenes, la
velocidad de la onda que se transmite es baja y, por tanto, la reflexién tarda més en
regresar al corazon. Por el contrario, cuando la arteria se vuelve mas rigida, como ocurre
en personas ancianas, la velocidad de la onda es mayor y se refleja mas rapidamente
en las discontinuidades, provocando que esta onda reflejada regrese antes y se fusione
con la incidente, incrementandose la presion arterial [83, 95, 130].

Dependencia del modulo de Young con la presion arterial

Una de las expresiones mas empleadas en la literatura entre el médulo de Young y la
presion arterial es la relacion exponencial propuesta Hughes et al. [82] y que recoge la
expresion (3.2), donde E, representa el moédulo de Young a presion nula, BP es la presion
arterial y y es un coeficiente cuyo valor se sittia en el rango entre 0.016 y 0.018 mmHg ™!
en funcién del sujeto estudiado. Esta ecuacion ha sido el punto de partida de varios
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trabajos a la hora de relacionar la rigidez arterial con la presion [32, 82, 114].
E = Eje¥B? (3.2)

Otros trabajos han realizado aproximaciones sobre la relacién anterior con el obje-
tivo de linealizarla y obtener expresiones mas sencillas. A modo de ejemplo, Muehls-
teff et al. [114] aproximan el médulo de Young mediante la expresion (3.3), donde
y = 0.017 mmHg 1.

E ~ Eo(1+ yBP) (3.3)

En cualquiera de las expresiones consideradas, existe una relacion directa entre la
presion arterial y la rigidez estimada a través del moédulo de Young.

3.2.1.3. Presion arterial y PWV

La velocidad de la onda del pulso (PWV) se puede medir de una forma indirecta
mediante la expresion clasica de velocidad, ecuacion (3.4), donde AL es la distancia
recorrida por el frente de ondas del pulso sanguineo y At es el tiempo que tarda dicho
frente en recorrer dicha longitud desde un extremo hasta el otro [89]. De esta forma,
el cociente entre la longitud y el tiempo define la medida indirecta de la PWV. Esta
es la expresion que se utiliza frecuentemente en entornos hospitalarios para inferir
el estado de rigidez de la arteria aorta. Para ello, es necesario medir la longitud de un
tramo de la aorta y el tiempo que tarda el pulso sanguineo en recorrer esta distancia.
Habitualmente, la arteria aorta es una de las arterias mas importantes por ser la que
inicia la distribucién del flujo sanguineo que sale del corazén. Esta técnica, aunque
no es invasiva y no supone ningun riesgo para el paciente, debe ser realizada bajo
supervision de un especialista por la dificultad en la localizacion de la arteria aorta y en
el uso y colocacidn del sensor empleado para medir el tiempo de viaje del pulso [138].

ALk

PWV = —

= — 34
At At 34

Sin embargo, los modelos estimadores de presion arterial mediante PWV no necesi-
tan medir cuantitativamente esta variable. A partir de la expresion (3.4), las variaciones
de la PWV y, por tanto, las variaciones de la presion, pueden ser medidas a partir de
las variaciones de la variable temporal At, siempre y cuando la distancia AL = k se
mantenga constante. De esta forma, la presion arterial se puede relacionar directamente
con los valores del tiempo que necesita el pulso sanguineo en viajar una determinada
distancia fija. Matematicamente, se puede relacionar la ecuaciéon de Moens-Korteweg
(expresion (3.1)), las ecuaciones anteriormente vistas que relacionan la rigidez arterial
con la presion a través del modulo de Young (expresiones (3.2) y (3.3)) y la definicion
clésica de la velocidad (expresion (3.4)) para desarrollar modelos que estimen la presion
arterial mediante el tiempo que tarda el frente de ondas del pulso en recorrer una
distancia determinada (ver Figura 3.5).
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Uno de los posibles modelos puede obtenerse al combinar las ecuaciones (3.1), (3.2)
y (3.4) presentadas con anterioridad. La expresion final de dicho modelo es la (3.5).

1 2rpk?
BP=-1In ( A ) (3.5)

Otro de los modelos es el realizado por Chen et al. en su estudio [32] a partir
de derivar directamente la expresion (3.5) para obtener la relacién existente entre
las variaciones de presion y las variaciones del tiempo de viaje del frente de ondas,
obteniendo de este modo la relacion inversa observada en la ecuacion (3.6).

dBP 2
— = —— (3.6)
dt yt

Combinando las ecuaciones (3.1), (3.3) y (3.4) se obtiene la expresion (3.7) corres-
pondiente a otro modelo estimador de la presion, el cual muestra una dependencia
cuadratica inversa para la relacion entre la presién y el tiempo de viaje del pulso.

2
pp= 122K (3.7)
Y thtz

Tal como se ha explicado, cuanto mayor sea la rigidez arterial, mayor sera la
velocidad de desplazamiento de la onda del pulso y, a su vez, mayor sera la presiéon
experimentada por la arteria. Estas relaciones directas constituyen la base teérica de
los métodos no invasivos estimadores de la presion arterial basados en la PWV. De esta
manera, es posible determinar el comportamiento de una variable si se conoce la otra.
La clave principal en dicha relacion es la determinacion real de la relacion existente
entre el modulo de Young de la arteria y la presion experimentada por la misma. A lo
largo de la literatura se han empleado diferentes variaciones y aproximaciones sobre
dicha relacién con el objetivo de obtener expresiones mas o menos complejas, pero
sin alcanzar un consenso evidente a la hora de determinar la ecuacién mas precisa.
Las expresiones (3.5), (3.6) o (3.7) constituyen solo algunos de los diversos modelos
recogidos en la literatura que estiman la presion arterial mediante el tiempo de viaje
de la onda del pulso y, en definitiva, mediante la PWV. En los proximos apartados de
esta tesis se expone de forma exhaustiva un conjunto de estos modelos estimadores de
la presion que se pueden encontrar de forma recurrente en la literatura.

Aunque en las ultimas décadas han sido muchos los métodos desarrollados para
estimar la presion arterial a partir de la PWYV, esta técnica no ha estado exenta de
controversias. Quizas, la primera y mayor discusién acerca de la aplicabilidad del
método surge cuando se trata de establecer si la PWV refleja correctamente el estado
de la presion arterial y el grado en el que los cambios severos producidos en la rigidez
de la pared arterial influyen a esta presion [67]. Entre los trabajos mas criticos, Gosling
y Budge [69] sugieren que la ecuacién de Moens-Korteweg establece un modelo de
pared arterial que no es realista para fines clinicos no invasivos in vivo porque asume
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que la pared arterial es isétropa y que la misma experimenta cambios isovolumétricos
con la presion de pulso. Para estos autores, no es posible justificar la idea de modelar
la pared arterial a partir del moédulo de Young, por lo que no se puede justificar la
utilizacion de la ecuaciéon de Moens-Korteweg.

3.2.2. Variables temporales de ECG y PPG

Hasta ahora solo se ha hablado del tiempo At que tarda el frente de ondas del pulso
en recorrer una distancia determinada sin especificar como medir el mismo. Existen
dos posibles definiciones diferentes de este tiempo en funcién de la forma en la que se
midan y es importante distinguirlos correctamente. Las Figuras 3.7 y 3.8 muestran las
definiciones gréficas y la forma de obtencién del tiempo de llegada del pulso o pulse
arrival time (PAT) y el tiempo de transito del pulso o pulse transit time (PTT) [116].

ECG
PPG\ PAT

PEP| PTT

PCG

Figura 3.7 Definiciones graficas del tiempo de llegada del pulso o pulse arrival time (PAT)
y del tiempo de transito del pulso o pulse transit time (PTT). ECG es la seiial eléctrica de
electrocardiografia, PPG es la sefial optica de fotopletismografia y PCG es la sefial mecanica de
fonocardiografia de la apertura de la valvula aértica. E1 PAT se define como el retardo temporal
entre las sefiales de ECG y PPG, y el PTT, como el retardo temporal entre el instante mecénico
en el que la sangre es eyectada por el corazon hasta el lugar arterial en el que se registra la
PPG.

PAT

El PAT se define como el tiempo que necesita el pulso sanguineo en recorrer el
arbol arterial, desde que comienzan a contraerse los ventriculos del corazén hasta que
la onda del pulso es registrada, habitualmente, en alguna de las extremidades del cuerpo
humano. Este retardo temporal se mide a partir de dos sefiales: el electrocardiograma
(ECQG) y la fotopletismografia (PPG). El ECG es una sefial de naturaleza eléctrica que
representa la actividad eléctrica del corazon y la sefal de PPG es una sefial optica que
refleja el transito de la onda del pulso a través de las arterias periféricas. Se dice que
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Figura 3.8 Medicion del PAT y del PTT. El PTT se define como el tiempo de transito del pulso
entre dos puntos diferentes del arbol arterial que puede ser registrado mediante dos sensores de
PPG. [Figura]. Recuperado y modificado de https://smart.servier.com/smart_image/artery-40/.

el método es no invasivo porque ambas sefales son obtenidas en la superficie de la
piel [74]. E1 ECG es registrado mediante electrodos situados en el tronco superior del
paciente y la PPG se obtiene mediante un pulsioximetro que registra dpticamente las
variaciones de flujo sanguineo al circular por los capilares de extremidades corporales
como los dedos o la oreja. Asi definido, el PAT refleja el tiempo que necesita el corazén
para eyectar la sangre al sistema arterial y el estado contractil y las propiedades
mecanicas de las arterias grandes, medianas y pequefias que conducen el flujo [78].

PTT

El PTT se define como el tiempo de transito de la onda del pulso a lo largo de
dos puntos determinados del arbol arterial dentro de un mismo ciclo cardiaco [78].
Una posible manera de obtener el PTT es mediante la diferencia temporal de la sefial
registrada por un fonocardiégrafo, que recoge el instante en el que se produce la
apertura mecéanica de la valvula adrtica del corazon, y la sefial de PPG, medida por
un pulsioximetro en una extremidad corporal que determina la llegada del pulso, (ver
Figura 3.7). Sin embargo, la colocacion correcta y el uso del fonocardidégrafo no es en
absoluto trivial, por lo que requiere de conocimientos especificos que limitan su uso
por personal no entrenado [138]. Otra forma mas sencilla de calcular el PTT consiste
en medir el tiempo de transito del pulso mediante la colocacién de dos pulsioximetros
situados en puntos arteriales diferentes. Sincronizando ambos pulsioximetros, se mide
el retardo temporal entre ambas sefiales, que refleja la diferencia de camino recorrido
por la onda de presion. Si los pulsioximetros se colocan sobre la misma arteria, lo que
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se mide es el transito del frente de la misma onda del pulso en dicha arteria. Por el
contrario, si los pulsioximetros se sittian en diferentes regiones del arbol arterial, lo que
se mide es la diferencia de camino que siguen dos frentes de pulsos diferentes dentro
del mismo ciclo cardiaco. En definitiva, el PTT trata de estimar las variaciones de la
presion arterial a partir de las variaciones en el retardo temporal entre dos sefiales de
PPG registradas en dos zonas corporales diferentes. En cualquier caso, la definicién de
este intervalo temporal solo refleja el estado contractil del tramo arterial considerado
entre los dos puntos de medicién correspondientes, no incluyendo informacién sobre
el tiempo que necesita el corazon para eyectar la sangre.

PEP

De acuerdo con las definiciones anteriores, el PAT y el PTT no hacen referencia
al mismo intervalo temporal, aunque ambos se relacionan a través del periodo pre-
eyectivo o pre-ejection period (PEP) [103] segun la expresion (3.8), siempre y cuando
el PTT se defina estrictamente como el tiempo de transito del pulso entre el instante
en el que se produce mecanicamente la eyeccién de sangre del corazén hasta el punto
en el que se registra el frente de la onda del pulso dentro del mismo ciclo cardiaco.
Por tanto, el PEP se define como el intervalo de tiempo que necesita el corazén para
aumentar la presion en los ventriculos, desde que comienza la contraccion de los
mismos y desencadena el inicio del complejo QRS, hasta que consigue eyectar la sangre
a la arteria aorta. El PEP puede entenderse como el retardo mecanico que necesita el
corazdn para expulsar la sangre tras la generacion de la sefial eléctrica que ordena la
contraccion del ventriculo [85, 138].

PAT = PEP + PTT (3.8)

3.2.2.1. Discusion
Caracteristicas de los métodos estimadores de presion basados en PAT o PTT

Como ya se ha expuesto, es posible inferir valores de PWV a partir de medidas
del tiempo de viaje del pulso, bien mediante el tiempo de llegada del pulso (PAT) o
del tiempo de transito (PTT), siempre y cuando la distancia recorrida por el pulso se
mantenga constante. Las técnicas que estiman la presion arterial mediante el PAT o
el PTT son consideradas: continuas, porque son capaces de medir valores de presion
latido a latido durante largos periodos de tiempo; no invasivas, porque apenas provocan
molestias a la persona; y no oclusivas, porque no necesitan de un manguito que oprima
la arteria. Junto a estas ventajas, también es importante destacar que son técnicas que
no necesitan la supervisiéon de ningtin especialista durante el empleo de la misma,
por lo que pueden ser utilizadas durante cualquier actividad cotidiana de la persona.
Sin embargo, también presenta algunas desventajas. Estas técnicas requieren de un
estandar de referencia para proporcionar valores absolutos de presion arterial y su
precision esta influenciada por diversos factores. De entre todas las técnicas actuales,
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las basadas en el PAT o el PTT son, quizas, las mas novedosas y las que presentan
mayores retos para el futuro [138].

Una de las principales ventajas que presenta el PAT o el PTT frente a otros tipos
de técnicas es que el proceso de medicion de estas variables temporales permite poder
estimar la presion arterial en situaciones en las que los métodos més tradicionales
no pueden ser aplicados. Esto es debido a la naturaleza eléctrica del ECG y 6ptica de
la PPG, que son las sefiales necesarias para determinar estas variables temporales. A
pesar de que ambas sefales pueden verse facilmente afectadas por artefactos, como
interferencias y perturbaciones, estos pueden ser corregidos facilmente [116, 158]. En
lo que se refiere al ECG, este puede ser registrado de forma sencilla, incluso durante
ejercicios fisicos. En cuanto a la PPG, es frecuente que se vea afectada por perturbacio-
nes externas [135], pero que pueden ser reducidas mediante la colocacion del sensor
en otras partes del cuerpo donde el movimiento afecte en menor medida. Parker [135]
propone el 16bulo de la oreja como un lugar donde medir la PPG sin que afecten
los artefactos debidos al movimiento, si bien la perfusiéon sanguinea en esta zona es
generalmente menor, lo que se traduce en una sefial de PPG mas débil.

Existen ciertas limitaciones a la hora de emplear el PAT como estimador de la
presién arterial. Hennig y Patzak [78] establecen que determinados problemas en el
ECG, como anomalias en determinadas ondas pequefias o patologicas, ruido eléctrico,
artefactos de movimiento o ciertas arritmias cardiacas, pueden conducir a una detec-
cién incorrecta de los puntos de referencia necesarios para calcular el valor final del
PAT. A su vez, la sefial de PPG puede ser perturbada, por ejemplo, por movimientos,
eventos respiratorios u otros eventos que produzcan cambios en la presion hidrostatica,
alterando también la medida final del PAT.

Uno de los mayores retos en referencia a estas técnicas es delimitar las situaciones en
las que la misma se puede aplicar. Mukkamala et al. [116] determinan que el PTT puede
utilizarse para monitorizar la presion arterial si se cumplen las siguientes condiciones
en las propiedades de las arterias:

1. Las contracciones de los musculos lisos y los efectos viscosos de las arterias son

insignificantes.

2. La elasticidad arterial no se ve afectada por el envejecimiento o enfermedades.

3. No existe reflexion de la onda del pulso.

Las condiciones impuestas por Mukkamala et al. son las ideales para una monito-
rizacidn tedrica y precisa de la presion arterial. Sin embargo, es probable que alguna
de estas condiciones no se cumpla en pacientes reales, lo que no implica que esta
técnica no pueda aplicarse, sino que la precisiéon del método disminuye. Este es el
principal motivo por el que es necesario delimitar los escenarios de aplicacion de la
monitorizacién no invasiva de la presién arterial mediante PAT o PTT.

En apartados anteriores, se ha hablado sobre estimar variaciones en la presion
arterial a partir de variaciones en el tiempo de viaje del pulso. Sin embargo, no se
ha cuantificado estas variaciones. Proenca et al. [145] hallaron la magnitud de las
variaciones de la presion arterial mediante la expresion (3.9), donde a = 0.017 mmHg ™!
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y PTT; es el valor del PTT asociado a una presion dada BP,. Esta expresion tedrica se
deriva a partir de la ecuacién de Moens-Korteweg (ecuacién (3.1)) y de la ecuacién que
relaciona la presion con la rigidez arterial (ecuacién (3.5)), considerando que el radio de
la arteria y el espesor de la pared permanecen constantes. Este modelo teérico predice
una variacion de presion arterial (ABP) de 10 mmHg para variaciones del PTT (APTT)
entre 8 y 16 ms, siempre que el rango de PTTj se sitte en el intervalo entre 100 y 200 ms.
Esta estimacion es tedrica y depende fuertemente del parametro «, asumiendo unas
aproximaciones que ignoran otros cambios cardiovasculares como, por ejemplo, un
cambio en el didmetro de los vasos sanguineos.

APTT = PTT, (\/e‘“ABP - 1) (3.9)

PAT vs PTT

En la literatura estudiada, existen diversos trabajos que tratan de comparar qué
variable, entre el PAT y el PTT, es mejor estimadora de la presién arterial. Un ejemplo
entre los estudios que defienden el PTT frente al PAT es el realizado por Geddes
et al. [65], quienes afirman que la correlacién entre el PAT y la DBP es menor que
entre el PTT y la DBP en perros anestesiados. También, Zhang et al. [194] concluyen
que el PAT no es un sustituto adecuado para el PTT como estimador de la presidn,
ya que muestra errores superiores al 80 % frente a la estimacioén obtenida mediante
el PTT. Gao et al. [63] estudié las mediciones invasivas y no invasivas, tanto del PAT
como del PTT, obteniendo una diferencia no significativa entre ellas y afirmando que
el PTT siempre es una mejor opcion frente al PAT. En contraposicion a lo anterior,
existen otros trabajos que defienden la bondad del PAT, como el realizado por Wong
et al. [187], donde muestran la influencia del PEP en la estimacion de la presion arterial,
concluyendo que el PAT es el mejor candidato para la estimacion de la SBP y que el
PEP contribuye de forma importante al PAT.

PEP

Aunque el PAT no esta Gnicamente relacionado con el estado contractil de las
arterias debido a la inclusion del PEP, que contribuye significativamente al PTT [67, 114,
136, 187], si que ha sido ampliamente utilizado en algunos de los modelos recogidos en
la literatura, en parte debido a la facilidad de la medicion y la robustez ante la presencia
de artefactos que ofrece el ECG [116]. Ademas, el PAT presenta la ventaja de incluir
informacion adicional sobre el estado del corazén en el momento de expulsar sangre a
toda la red arterial del cuerpo humano, algo que no puede aportar el PTT.

Una de las mayores discrepancias, todavia no resuelta, acerca de los modelos es
la influencia del PEP en el PAT. Algunos autores, como Gesche et al. [67] o Wong
et al. [187], sostienen que el PEP contribuye de forma significativa al PAT. Payne
et al. [136] determinan que la influencia es variable, con valores sobre el PAT que se
sitian entre el 12 y el 35 %. También Muehlsteff et al. [114] destacan que el PEP domina
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las variaciones del PAT, planteando la cuestion de la necesidad de una calibracion
adecuada del método para una correcta estimacioén de la presion arterial, al igual que
Mukkamala et al. [116], quienes establecen que el PEP puede ser un factor de confusion
importante en los métodos que usan el PAT, por lo que los sistemas que los desarrollen
deben ser recalibrados periddicamente.

Algunos autores han tratado de buscar el origen de las variaciones del PEP, obser-
vando que el mismo puede cambiar rapidamente en respuesta a diferentes situaciones
internas y externas del sujeto, como el estrés, las emociones o el esfuerzo fisico. Ademas,
su valor aumenta con la edad [138]. Para Smith et al. [158], las variaciones del PAT
proceden de las variaciones del PEP, que puede verse afectado por diferentes factores
como la disfuncién ventricular izquierda, defectos de conduccién cardiaca, marcapasos
o medicacion vasoactiva.

Sin embargo, a dia de hoy, no hay evidencia clara sobre si es conveniente emplear
el PAT, que incluye el PEP, 0 el PTT en los modelos de estimacién de presién arterial.
Algunos autores como Smith et al. resaltan la ventaja que presenta el empleo del
PAT frente al PTT o el PEP en su estudio [158], donde determinan que no es posible
extrapolar valores absolutos de presion arterial para un instante determinado a partir de
valores medidos del PAT, aunque si predecir variaciones en la presion arterial durante
un corto periodo de tiempo. Los autores observaron que el PAT puede ser empleado
para cuantificar el esfuerzo respiratorio, detectando cambios en las oscilaciones de la
presion arterial debido a que el PAT se incrementaba durante el esfuerzo inspiratorio,
observando que la variable que aumentaba era el PEP y no el PTT. También observaron
que el PAT puede indicar la apariciéon de micro-despertares, ya que la excitacién
provocada se acompafia de cambios en la frecuencia cardiaca y de un aumento de la
presion arterial, ofreciendo la posibilidad de estimar la fragmentacion del suefio sin
necesidad de recurrir a electroencefalogramas (EEG).

3.3. Estado del arte en la estimacion de presion arterial
mediante PWV

Muchos de los estudios que se describen en la literatura proponen diferentes
modelos para estimar la presion usando el PAT o el PTT. Las principales diferencias
entre ellos son: la utilizacion de diferentes puntos de referencia en las sefiales de ECG
y PPG para definir el PAT o el PTT, y la dependencia matematica que presentan estas
variables con la presion arterial, mostrando relaciones lineales, inversas, cuadraticas
inversas, logaritmicas, etc., o incluso ecuaciones mas complejas en las que intervienen
otro tipo de variables como se explica en detalle a continuacion.

Como puede verse en la Figura 3.7, el PAT se define como el retardo temporal entre
las senales de ECG y PPG en el mismo ciclo cardiaco (ver apartado 3.2.2). En el ECG,
suele emplearse como punto de referencia el pico de la onda R. Sin embargo, para
la PPG, los estudios recogidos en la literatura eligen diferentes puntos de referencia,
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ampliando las posibilidades en la definicion del PAT. En el caso del PTT, esta situacion
es analoga, ya que los puntos de referencia se delinean también sobre la sefial de PPG.

Estos modelos suelen estimar los dos valores extremos de la presion arterial: la
presion sistolica (SBP) y la presion diastolica (DBP). La SBP se define como el valor
maximo en la curva de presion arterial (ABP) para cada latido y corresponde con la
presion maxima producida en las arterias cuando los ventriculos del corazén se contraen
y expulsan sangre a las arterias y vasos. Por el contrario, la DBP es el valor minimo
en la curva de presion, es decir, corresponde con la presiéon minima ejercida sobre las
arterias entre dos contracciones consecutivas del corazén. Aunque tanto la SBP como
la DBP se han incluido en la mayoria de los modelos, las mejores correlaciones para el
PAT o el PTT corresponden a la SBP [36, 63, 116, 136].

A continuacidn, se describen las variables utilizadas en los diferentes modelos de
estimacion de presion arterial recogidos en la literatura. En primer lugar, se concretan
las dependencias observadas mas frecuentes entre el PAT, el PTT y la presion arterial.
Ademas, se presentan otras variables como la frecuencia cardiaca (HR) o ciertas carac-
teristicas de la sefial de PPG. Finalmente, se describen los puntos de referencia que se
eligen habitualmente en la curva de PPG para definir el PAT o el PTT.

Dependencias en los modelos

De entre los diferentes modelos de estimacién de presion arterial basados en el PAT
o en el PTT, los modelos lineales de Ali Hassan et al. [5], Payne et al. [136] o Wong
et al. [187] son los propuestos de forma mayoritaria, debido a su robustez contra los
artefactos presentes en las sefiales [34]. Pero también hay otros trabajos en la literatura
que usan otras dependencias, como la relaciéon inversa que recomiendan algunos
estudios como Mukkamala et al. [116] o los modelos lineales e inversos descritos por
Zhang et al. [194], encontrando mejores resultados para la dependencia inversa.

Otras opciones presentadas en la literatura son: la dependencia cuadratica inversa
entre la presion y el PAT presentada por Fung et al. [62] y Muehlsteff et al. [114]; los
modelos logaritmicos de Proenca et al. [145]; y el modelo exponencial de Gao et al. [63],
quienes sostienen que este modelo presenta una mejor correlacién en comparaciéon
con otros enfoques como los lineales, cuadraticos, cibicos, logaritmicos o inversos.

Algunos ejemplos de modelos atin mas complejos son el presentado por Gesche
et al. [67], donde la presion se calcula mediante la suma de tres términos basados en la
PWYV (uno exponencial, otro lineal y un factor de correccién); o el modelo desarrollado
por Poon y Zhang [142] en el que la SBP se obtiene a partir de la DBP y de un coeficiente
dependiente del sujeto.

Variables de los modelos

En la literatura, aparecen también modelos multivariables para estimar la presién
que contienen otras variables junto con el PAT o el PTT. Segun los estudios que
contemplan este tipo de modelos, la adicion de otras variables mejoran la precision de
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la estimacion [116]. Cattivelli y Garudadri [30] y Baheti y Garudadri [12] estudian la
influencia de la frecuencia cardiaca (HR) en un modelo bivariado que combina HR y PAT,
observando una relacién lineal entre la presion arterial y la HR [30]. Por el contrario,
Chua y Heneghan [36] sostienen que la HR esta correlacionada moderadamente con la
presion y la direccién de la correlacién no es constante, es decir, no siempre varian en
el mismo sentido. Muehlsteff et al. [115] muestran que, en ocasiones, el PAT responde
a cambios en la HR y no necesariamente a variaciones de la SBP.

Otros trabajos emplean unicamente puntos de referencias definidos en la curva de
PPG para construir las variables que forman parte de los modelos estimadores de la
presion. Teng y Zhang [168] y Yoon et al. [192] estudian la relacion entre la presion y
el tiempo sistolico (tiempo de subida definido en la curva de PPG), el tiempo diastélico
(tiempo de disminucion o relajacion desde el maximo de la PPG de un latido hasta el
inicio del ascenso de la curva del latido siguiente) o el ancho del pulso de la PPG. Para
una mejor comprension, estas definiciones se presentan graficamente en la Figura 3.9
como ts, td y WT, respectivamente. Otros estudios como Awad et al. [10] emplean la
amplitud, el ancho y el 4rea del pulso de la PPG en sus modelos; Foo et al. [54] y Smith
et al. [158] incluyen el 25 % de la amplitud del pulso de PPG; y Franco-Higuita [56]
y Smith et al. [158], el 50 %. Chua y Heneghan [36] proponen una combinacién de la
amplitud de la sefial de PPG y el PAT como variables estimadoras de la presion arterial.

También existen estimadores de presion arterial altamente complejos, como los
modelos multivariables estudiados por Sun et al. [164], que contienen hasta 19 variables
definidas a partir de caracteristicas diferentes de la sefial de PPG.

& >
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Figura 3.9 Delineacion de las sefiales no invasivas de electrocardiograma (ECG) y fotopletis-
mografia (PPG) junto con las definiciones de las variables temporales definidas a partir de estas
senales.

Puntos de referencia en ECG y PPG

Con respecto a los modelos que emplean el PAT como variable, casi todos ellos
eligen el pico de la onda R del ECG como el primero de los puntos necesarios para
definir el PAT. Sin embargo, existe mayor variedad en cuanto al segundo punto de
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referencia, el cual se define sobre la curva de PPG. El pie [86], definido como el minimo
de la curva que da inicio a la subida del pulso, el maximo de la primera derivada [36, 62]
y el maximo de la curva [5] son los puntos escogidos con mayor frecuencia, debido
a la facilidad para delinearlos [12, 30, 137] (ver Figura 3.9). Ademas de estos puntos,
determinados modelos también emplean otros como el maximo de la segunda derivada
de PPG [63].

Sin duda, uno de los puntos de referencia de la PPG méas ampliamente estudiado
es el pie o inicio de la curva. Como asegura Kazanavicius et al. [86], la localizaciéon
del pie de la curva no es una tarea tan trivial como pudiera parecer a simple vista.
La zona en la que se encuentra es una regién plana y amplia, donde las diferencias
entre puntos adyacentes es muy reducida. Delinear correctamente este punto es uno
de los retos mas importantes en el estudio de la curva de PPG. Kazanavicius et al. [86]
y Posada-Quintero et al. [143] han estudiado detalladamente este punto, determinando
cinco métodos diferentes para su posible localizacién:

1. El método mas sencillo se basa en localizar el minimo de la sefial de PPG dentro

del intervalo temporal que va desde el pico de la onda R de ECG y el ascenso del
pulso y definir este minimo como el pie [143].

2. Otro de los métodos propuestos consiste en establecer el pie en el punto donde la
segunda derivada de la sefial de PPG se hace maxima, que a su vez corresponde
con la maxima aceleracion de la curva [86, 143].

3. También puede definirse el pie mediante la intersecciéon de dos rectas, una
construida a partir del punto de PPG simultaneo al pico de la onda R de ECG
y el punto de PPG correspondiente al 40 % de la distancia entre dos picos R
consecutivos (del latido actual y del inmediatamente anterior); y otra recta que
coincide con la posiciéon del maximo de la primera derivada de PPG y cinco
puntos anteriores [86, 143].

4. Otro método se basa en el ajuste polinémico cubico de los puntos en torno al
cual puede localizarse el pie. Una vez realizado este ajuste, se calcula el valor
minimo del mismo, el cual corresponde con el pie de la curva [86].

5. Eldltimo método es analogo al punto 2 y establece el pie mediante la interseccion
de dos rectas. En este caso, la primera recta se calcula mediante el ajuste por
minimos cuadrados de todos los puntos de PPG simultaneos a cada pico R de
ECG, denominada linea de fondo [86].

3.3.1. Descripcion de modelos de la literatura

A continuacion, se describen en profundidad una variedad de estudios diferentes
acerca de la estimacion de la presion arterial basada en variables derivadas de la PWYV,
como el PAT o el PTT, que se recogen en la literatura. En los siguientes apartados,
se ha optado por clasificar la amplia variedad de trabajos estudiados en cinco grupos
diferentes, en funcién de la principal variable empleada por el modelo estimador. Los
tres primeros grupos tienen como variable estimadora la PWYV, el PTT y el PAT, res-
pectivamente. El cuarto grupo contiene modelos con una combinacién de las variables
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anteriores, teniendo en cuenta el PEP. Finalmente, el quinto grupo trata de reflejar
otras propuestas diferentes, principalmente basadas en caracteristicas de la senal de
PPG.

Los grupos de clasificacion propuestos a continuacién no responden a ninguna
intencién mas que la de proporcionar al lector una estructura clara y sencilla que
permita agrupar los diferentes estudios presentados. En cada uno de los grupos, el
orden de los trabajos se realiza por fecha de publicacién del correspondiente estudio.
Por tanto, los siguientes apartados pretenden aportar una amplia vision de las diferentes
lineas de investigacién seguidas en la literatura para elaborar estos nuevos métodos de
estimacion de presién de forma no invasiva, continua y no oclusiva.

3.3.1.1. Estudios basados en PWV

En este apartado se recogen algunos de los trabajos que proponen la variable de
la PWV como estimadora de la presion arterial, independientemente de que dichos
modelos también incluyan o no otros parametros para realizar la estimacion.

Chen et al. (2006)

Uno de los trabajos que estudia la PWV como estimadora de la presion es el
publicado por Chen et al. [33], quienes investigan la relacion entre la PWV y diferentes
magnitudes asociadas a la presion arterial. En sus resultados, obtienen coeficientes de
correlaciéon? entre la PWV y la SBP de r = 0.4558, PWV y DBP de r = 0.2719, PWV
y presion de pulso de r = 0.2067, y PWV y MBP de r = 0.3969. De acuerdo con los
resultados presentados, la mayor correlacién para la PWV se obtiene con la SBP. Los
autores concluyen que es posible evaluar los cambios en la PWV como respuesta a una
anestesia general y a la estimulacion quirargica utilizando un sistema sencillo y no
invasivo basado en PPG.

Marcinkevics et al. (2009)

Marcinkevics et al. [103] estudian la relacion entre la PWV y la SBP y MBP en 20
voluntarios sanos, con edades comprendidas entre 19 y 21 afios, durante un periodo de
recuperacion tras la realizacion de un ejercicio de ciclismo. Los resultados de la PWV
medida a partir de la PPG y la PWV medida directamente de la linea arterial radial
muestran coeficientes de correlacion superiores a 0.8 para ambas velocidades y la SBP
y MBP. La diferencia media obtenida entre los valores de presion medida y estimada
no supera los 10 mmHg. Los autores concluyen que la relacién existente entre la PWV
y la presion arterial es lineal.

2E] coeficiente de correlacién de Pearson r corresponde con la medida lineal que cuantifica el grado de
relacion entre dos variables aleatorias. El coeficiente varia en el rango [-1,1], donde -1 y 1 indican una
correlacion perfecta, negativa y positiva, respectivamente. Valores cercanos a 0 denotan la inexistencia
de correlacién lineal, sin perjuicio de la existencia de otro tipo de correlaciones.
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Padilla Hernandez (2010)

Padilla Hernandez [131] estudia la relacion existente entre la PWV y diferentes
parametros cardiovasculares como la SBP, la DBP y la HR. La primera parte de su trabajo
se orienta a investigar la correlaciéon entre la PWV, medida entre el brazo y el tobillo,
con los anteriores parametros cardiovasculares, tanto para grupos de voluntarios sanos
como hipertensos. Los resultados obtenidos muestran coeficientes de correlacion r de
0.573 y 0.765, respectivamente, para la SBP; 0.551 y 0.552 para la DBP; y 0.357 y 0.207
parala HR. En la segunda parte de su estudio, se presentan los resultados obtenidos para
la correlacion entre la PWV medida en diferentes lugares del cuerpo y los anteriores
parametros cardiovasculares para grupos de voluntarios sanos, obteniendo coeficientes
de correlacion r en el rango entre 0.511 y 0.880 para la SBP y entre 0.692 y 0.916 para
la DBP. En esta misma parte de su estudio, se evalia la correlacion entre la PWV y el
PTT para un grupo de voluntarios hipertensos, obteniendo coeficientes » de —0.598
para la SBP, —0.653 para la DBP y —0.104 para la HR. Estos resultados evidencian una
marcada influencia en forma de correlacion positiva de la SBP y DBP con la PWV vy,
asimismo, una correlacion negativa con el PTT. A pesar de ello, en el estudio no se
observa una correlacion significativa con la HR.

Gesche et al. (2012)

Gesche et al. [67] realizan un estudio para establecer la correlacion entre la SBP y
el PAT, medido entre el pico R del ECG y la curva de la PPG, en 63 personas sometidas
a ejercicio fisico en bicicleta, utilizando un esfigmomandémetro como estandar de
referencia para la medida de la presion. Es conveniente notar que, en el articulo
publicado, la variable temporal empleada es denotada como PTT por los autores, a
pesar de que, atendiendo a la definicién realizada de esta variable, los mismos se
refieren en realidad al PAT. Para estimar la presion, los autores proponen un modelo
(ver ecuacion (3.10)) basado en la combinacién lineal de tres términos: uno exponencial,
otro no lineal y el Gltimo, una constante de correccion. BPpat es la presion estimada
mediante el PAT, BPpat cq1 €s la presion calculada a partir del PAT correspondiente a la
presién medida por el esfigmomandmetro (método de referencia), y BP,, es la presion
medida por el esfigmomandémetro al inicio del experimento. Los términos Py, Pz, P3 y
P, son coeficientes del ajuste de minimos cuadrados determinados experimentalmente.
De acuerdo con esta expresion, para estimar la presion es necesario calcular en primer
lugar la PWV mediante la siguiente ecuaciéon: PWV = (BDC- altura) /| PAT, donde BDC
es un factor asociado al cuerpo del sujeto y que es estimado en 0.5 para los adultos.

BPpar = Py - PWV - "5 PWV Py - PWVP — (BPpat.cat — BPeai) (3.10)

Los resultados muestran coeficientes de correlaciéon para cada sujeto entre el
PAT y la SBP en el rango entre 0.69 y 0.99. Empleando todo el conjunto de datos,
la correlacién observada es de 0.83. Finalmente, Gesche et al. determinan que existe
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una gran variabilidad en la estimacion de la SBP mediante el PAT y que, para medir
valores absolutos de SBP, es necesario una correccién individual para cada sujeto.
Para los autores, no puede establecerse si esta técnica es adecuada para pacientes bajo
condiciones clinicas, aunque puede ser ttil en el caso de que se requiera un registro
continuo de valores de presion.

3.3.1.2. Estudios basados en PTT

A continuacion se presentan diferentes estudios que destacan el PTT como esti-
mador de la presion arterial, si bien en muchos de ellos también se comparan otros
estimadores validos como el PAT. La principal caracteristica de las siguientes inves-
tigaciones es que consideran que el PTT es mejor estimador de la presiéon que el
PAT.

Geddes et al. (1981)

El trabajo presentado por Geddes et al. [65] fue uno de los primeros que estudiaron
el PAT y el PTT. Para ello, realizaron un estudio donde comparan ambas variables con
la DBP en diez perros anestesiados a los que se les elevo la presion con epinefrina
inyectada por via intravenosa. En todos los casos, los autores observaron una reduccion
tanto del PAT como del PTT cuando la DBP aumentaba. Sin embargo, la correlaciéon
mostrada por el PAT fue muy débil frente a la mostrada por el PTT, presentando esta
ultima una relacién casi lineal con la DBP.

Nitzan et al. (2002)

Nitzan et al. [118] estudiaron el PTT tomando como referencia los dedos de los
pies y los dedos de las manos de 44 hombres normotensos mediante las sefiales de
ECG y PPG. En particular, la referencia temporal empleada en la sefial de PPG es el
pie de la curva, que corresponde con el inicio del tiempo de sistolica. Para ello, en el
estudio los autores determinan dos parametros: el PAT, medido entre el pico R del
ECG y la PPG (en los dedos de los pies); y el PTT, calculado mediante la sustraccién de
los PAT asociados a los dedos de las manos y a los dedos de los pies. Es importante
resefar que el PTT asi definido no corresponde con la medida tedrica del PTT puro, ya
que la diferencia se establece entre caminos arteriales distintos. Entre los resultados
obtenidos, Nitzan et al. observaron que el PTT disminuye con la edad, debido a los
cambios estructurales provocados por la misma y no a efectos funcionales como el
aumento de la presion arterial asociado a la edad. Ademas, observaron que el PTT si
disminuia con la SBP, pero no con la DBP.

Zhang et al. (2011)

Otro de los trabajos con poblacién animal fue el realizado por Zhang et al. [194],
quienes estudian la relacién entre el PAT y el PTT frente a grandes cambios en la
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presion arterial mediante sefiales adquiridas en la aorta de seis perros. Los autores in-
vestigan modelos lineales e inversos tanto para el PAT como para el PTT, encontrando
mejores resultados para estos tltimos. Los valores obtenidos de RMSE? para el PAT son
(9.8 = 5.2) mmHg para la DBP, (10.4 + 5.6) mmHg para la MBP y (11.9 + 6.1) mmHg pa-
rala SBP. Por el contrario, los resultados obtenidos para el PTT indican mayor precision
en la estimacion de la presion: (5.3 + 1.2) mmHg para la DBP, (4.8 + 1.0) mmHg para la
MBP y (7.5 £ 2.2) mmHg para la SBP. Como conclusién, Zhang et al. determinan que
el PAT no es un sustituto adecuado del PTT como estimador de la presion arterial, ya
que muestra errores de estimacion superiores al 80 % comparado con el PTT.

Mukkamala et al. (2015)

Mukkamala et al. [116] realizaron una extensa compilacién de las diferentes técnicas
de estimacidn de la presion arterial a partir de mediciones no invasivas, tanto del PAT
como del PTT, desarrolladas por varios autores, comparando los resultados obtenidos
por cada uno de ellos. Ademas del amplio trabajo sobre el estado del arte realizado,
también desarrollan las posibles aplicaciones practicas de la monitorizaciéon de la
presion arterial mediante el PAT y el PTT. En su estudio, los autores recogen los
modelos habitualmente mas empleados en la estimacion de la presion y, de entre todos
ellos, recomiendan utilizar modelos cuya dependencia sea inversa (ver ecuacion (3.11)).

BP = £+kz (3.11)
PTT

Aunque para los autores, el PAT no tiene una relacién tan directa como el PTT, es
mas habitual encontrar en la literatura mas modelos basados en el PAT que en el PTT,
ya que las técnicas basadas en la primera variable son técnicas mas robustas. Esto es
debido a que la medida del PAT implica registrar el ECG, que puede ser obtenido de
forma sencilla y ademas es bastante resistente frente a artefactos, lo cual supone una
gran ventaja en la practica real. Por otra parte, Mukkamala et al. describen que estas
técnicas permiten Uinicamente el seguimiento de la SBP, ya que el PAT se correlaciona
mejor con la SBP que con la DBP. Y si se requieren valores precisos de presion, esta
técnica requiere de una calibracion previa del sistema y de posteriores recalibraciones,
por ejemplo mediante un esfigmomandmetro, de forma periddica y en intervalos que
van desde minutos hasta horas. Segin los autores, la razén que motiva la inclusiéon de
la recalibracién periddica es que en la definicién del PAT se incluye el PEP, que puede
ser un factor de confusion importante en la estimacion de la presion.

En este estudio, Mukkamala et al. describen el proceso general que toda investiga-
cion debe seguir a la hora de implementar estas técnicas:

3La raiz del error cuadratico medio o root mean square error (RMSE) es un parametro que permite
evaluar la diferencia que existe entre las variables estimadas por un modelo y las variables observadas
o medidas. El RMSE siempre es un valor positivo, donde el valor 0 indica un ajuste perfecto entre las
variables estimadas y medidas, valor casi imposible de alcanzar en la practica.
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1. Recoger datos de entrenamiento comprendidos por pares de estimadores de PAT
o PTT y valores de presion.

2. Estimar los parametros de un modelo de calibracion para cada sujeto.

3. Realizar una regresion de estos parametros para poder generalizarlo al resto de

sujetos.

Una vez recopilada esta informacion, y para aumentar la precision sin comprometer
considerablemente la comodidad, es necesario recalibrar el sistema periédicamente
con una sola medicion de la presion mediante un estandar de referencia, por ejemplo
un esfigmomanodmetro.

A modo de conclusién, Mukkamala et al. determinan que no se puede recurrir
exclusivamente al PTT para estimar la SBP o la DBP, ya que existen situaciones en la que
estas variables no varian en la misma direccion, por ejemplo en casos de hipertension
sistolica aislada. Debido a esto, afiadir otras variables como la HR en el modelo de
calibracion puede mejorar la precision de la estimacién de la presion.

Gao et al. (2016)

Gao et al. [63] estudian la correlacién existente entre el PTT invasivo y el no
invasivo, y la estimacion de la presiéon mediante el PTT no invasivo y el PAT. Para
determinar el PTT invasivo, los autores recurren al retardo temporal existente entre los
pies de las curvas del pulso proximal y distal, ambos hallados mediante el maximo de
la segunda derivada. Por otra parte, el PTT no invasivo se determina como el retardo
temporal entre los minimos de las sefiales de PPG, también en las mismas posiciones
proximal y distal. E1 PAT se determina como el retardo temporal entre la onda R
de la sefial de ECG y el maximo de la segunda derivada de la PPG distal. El estudio
fue realizado con 6 cerdos y determinan que no existe una diferencia significativa
entre el PTT invasivo y el no invasivo, pero ambos son superiores al PAT, debido a la
contribucién del PEP. Ademas, la correlacién entre el PAT y la SBP es superior a la
existente con la DBP. A pesar de considerar el PTT como un mejor estimador, Gao
et al. aseguran que, en determinadas enfermedades como la hipovolemia central, el
PAT puede ser un mejor estimador de la SBP que otras variables.

Los modelos de regresion empleados en el estudio son muy diversos, comprendien-
do desde los modelos lineales hasta los cuadraticos, cubicos, logaritmicos y de funcion
reciproca. Para seleccionar el mejor modelo, los autores se basan en el coeficiente de
determinacién R?, que es el cuadrado del coeficiente de determinacion? (ver pag. 109).
Para el PTT invasivo, el coeficiente R? obtenido se sitia en el rango entre 0.85 y 0.90;
para el PTT no invasivo, entre 0.80 y 0.85; y para el PAT, aproximadamente 0.7. De
forma general, el mejor ajuste se obtiene para la funcion exponencial recogida por la
expresion (3.12), donde A y B son constantes a ajustar.

BP = AeBFIT (3.12)
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Gao et al. también mencionan la recalibracion de los sistemas estimadores de
presion, concluyendo que no se puede utilizar ningin dispositivo para la monitorizacién
crénica de la presion arterial sin una recalibracién periddica, si bien es posible realizar
un seguimiento de los cambios relativos en la presion que puede resultar util para
determinadas situaciones como la terapia antihipertensiva.

3.3.1.3. Estudios basados en PAT

En este apartado se recogen algunos de los estudios que presentan el PAT como un
estimador no invasivo de la presion arterial.

Chen et al. (2000)

Chen et al. [32] estudiaron la dependencia entre la PWV, la SBP y el PAT. En
este estudio, los autores determinan que el aumento de la SBP produce un aumento
de la PWV vy, por tanto, una disminucién del PAT, debido a que la elasticidad de las
paredes arteriales no es lineal. Sin embargo, una de las conclusiones mas importantes
es que la interdependencia entre la SBP y el PAT no siempre permanece correlacionada.
Para estimar la SBP mediante el PAT, Chen et al. emplean una combinacion de dos
componentes del PAT: una de alta frecuencia, que refleja cambios rapidos en la SBP;
y otra de baja frecuencia, que permite estimar los cambios mas lentos, interpolando
una serie de mediciones de calibracién de forma intermitente. Su modelo se basa en
la ecuacidn (3.13), donde y es el coeficiente de la ecuacién (3.2) y cuyo valor se situa
entre 0.016 y 0.018 mmHg ™!, AT representa las variaciones del PAT y T}, es el valor del
PAT correspondiente a la presion P;, (estos dos valores son coeficientes del ajuste).
Segun los autores, la estimacion de la presiéon mediante la expresion anterior puede
llevarse a cabo siempre y cuando la elasticidad de la pared arterial sea constante. Si
la variacién de la elasticidad es suficientemente lenta, el coeficiente P}, se recalcula
activando intermitentemente el sistema de calibracion. Su estudio fue realizado en
20 sujetos y los coeficientes de correlacion obtenidos entre los valores estimados y
los medidos se encuentran en el rango entre 0.90 y 0.99. Los autores concluyen en su
estudio que es posible extraer informacioén de la SBP a partir de las variaciones del
PAT, aunque no es suficiente para estimar el nivel absoluto de dicha presiéon. Ademas,
los cambios més lentos solo pueden ser estimados mediante un sistema de calibracion
externo.

2
P, =Py — —AT (3.13)
YTy

Fung et al. (2004)

Fung et al. [62] realizaron un estudio con 22 sujetos donde estiman la presién
arterial a partir del modelo recogido por la expresion (3.14), donde A es una constante
que se obtiene a partir de la altura del sujeto y de la densidad media de la sangre, y B
es otra constante que se ajusta mediante una recalibracion periddica. En cuanto a la
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definicion de PAT empleada, los autores recurren al retardo temporal entre el pico R
del ECG y el punto de maxima pendiente de la PPG. Los resultados de su investigacion
muestran una diferencia entre la presion estimada y la medida de 0.0790 mmHg y una
desviacion estandar de 11.32 mmHg. Segtin Fung et al., la estimacién constante de la
presiéon mediante el PAT permite capturar episodios de hipotension e hipertension.
Pero este tipo de técnica también tiene sus limitaciones. Por ejemplo, a pesar de que los
autores asumen el PEP como despreciable frente al PAT, determinan que la inclusion
del PEP puede ser mas significativa para personas con baja HR. Para los autores, la
estimacion de la presiéon empleando técnicas basadas en PAT puede ser tan precisa
como lo sea su estandar de calibracion, que en el caso del trabajo de Fung et al. es el

esfigmomanodmetro.
A

BP=—— +
PAT?

B (3.14)

Poon y Zhang (2005)

Poon y Zhang [142] realizaron un estudio inicial para correlacionar la presion arte-
rial con el PAT empleando 85 sujetos, 48 de los cuales tenian al menos una enfermedad
cronica. En este trabajo, el PAT se calcula mediante el pico R del ECG y un punto de re-
ferencia en la PPG, y la presion arterial se estima mediante las ecuaciones (3.15) y (3.16).
En estas expresiones, PATyy es el PAT ponderado; A es un coeficiente dependiente del
sujeto, pero que puede ser aproximado en funcién de la poblacién; y los parametros
con el subindice 0 son valores obtenidos a partir de un procedimiento de calibracion.
Los resultados del estudio muestran una desviacién estandar de la estimacion de la
presion frente a la presion de referencia de 9.8 mmHg para la SBP y de 5.6 mmHg para
la DBP. Los autores determinan que la estimacion de la presion arterial mediante este
tipo de técnica no invasiva tiene un gran potencial para la monitorizacién ambulatoria
mediante dispositivos portatiles e, incluso, para el diagnoéstico clinico.

SBP, 2DBP. PAT, SBP, — DBP, PATy,*
DBP =214 0+ Al M) o220 0 (3.15)
PATw 3 PATy?
PATy;,?
SBP = DBP + (SBP, — DBP,) - (3.16)
PATy

Algunos trabajos posteriores emplean las expresiones (3.15) y (3.16) presentadas
por Poon y Zhang. Ejemplo de ello es el trabajo realizado por Bin Noordin [17] en
el desarrollo de un dispositivo que estima la presion arterial mediante el PAT sin la
necesidad de un esfigmomanémetro.

Payne et al. (2006)

Uno de los estudios més criticos con el PAT fue el realizado por Payne et al. [136],
donde estos autores observan que el PAT tiene una correlacion lineal con la SBP, pero
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no asi con la DBP y la MBP. Realizaron su estudio con 12 hombres sanos, con una
edad media de 22 afios, a los que se les administré cuatro tipos de medicamentos
vasoactivos diferentes: nitroglicerina, angiotensina II, norepinefrina y salbutamol.
Todos los sujetos presentaron una correlacién lineal negativa (con R? = 0.39) entre
el PAT y la SBP, generalmente constante entre los diferentes farmacos, y cuatro de
los pacientes mostraron una correlacién positiva con el salbutamol. Como conclusion,
Payne et al. encontraron que la relacion entre la SBP y el PAT no es lo suficientemente
fiable como para poder usar esta variable para estimar la presiéon como sustituto de
otros métodos, aunque si puede ser util para evaluar la variabilidad de la presion.
Los resultados muestran que los limites entre la SBP medida y la estimada fue de
17.0 mmHg. Ademas, los autores determinan que el PEP representa una proporciéon
sustancial y variable del PAT, entre el 12 y el 35 %.

Ali Hassan et al. (2008)

Ali Hassan et al. [5] estudiaron la relacion entre la presion arterial medida con un
esfigmomandmetro y el PAT medido desde el pico R del ECG hasta el maximo de la
sefal de PPG en 10 pacientes sanos. El experimento incluy? tres sesiones diferenciadas:
un periodo inicial de descanso, otro de ejercicio y un periodo final de recuperacién. Los
autores destacan que existe una relacion entre el PAT y la presion, pero que unicamente
puede ser ajustado de manera individual.

Cattivelli y Garudadri (2009)

El estudio presentado por Cattivelli y Garudadri [30] contiene un modelo bivariado
de estimacion de presion arterial lineal con respecto al PAT y a la HR (ver ecuaciones
(3.17) y (3.18)), obtenido de linealizar la relacion logaritmica entre la presion arterial y
el PTT (expresion (3.5) donde t = PTT). Sin embargo, el modelo final contiene el PAT
y no el PTT debido a que los autores observan buenas correlaciones entre la presion
y el PAT en la literatura, pese a ser conscientes de que el PEP tiene una influencia
significativa en el PAT. Para los autores, el uso combinado de ambas variables mejora
la precision de la estimacion frente al uso del PAT de forma individual, observando
ademas una dependencia lineal directa de la presion arterial con la HR. Por otra parte, la
linealidad de las ecuaciones se justifican desde la robustez frente al ruido que presentan
los modelos lineales, a pesar de no proporcionar un mejor ajuste. En la medicion del
PAT, Cattivelli y Garudadri emplean el pico R del ECG vy el pie, el maximo y el punto
de maxima pendiente de la PPG como puntos de referencia. Finalmente, su modelo
incluye una recalibracion del sistema que debe ser realizada, al menos, cada hora y 20
minutos.

SBP = a,PAT + biHR + ¢, (3.17)
DBP = a,PAT + b,HR + ¢, (3.18)
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Baheti y Garudadri (2009)

Paralelamente al trabajo anterior, Baheti y Garudadri [12] presentaron un estudio
en el que se aplica la técnica conocida como compressive sensing para reducir el tiempo
de adquisicion de la sefial de PPG de los LEDs del sensor de oximetria para reducir asi
su consumo energético, empleando el modelo bivariado anterior (ver ecuaciones (3.17)
y (3.18)), que estima la presion mediante el ECG y la sefial reconstruida de la PPG.
Los coeficientes del modelo se calculan durante un proceso de entrenamiento y son
reajustados mediante minimos cuadrados recursivos con cada nueva recalibracion,
realizada cada hora. Este estudio fue llevado a cabo con 13 pacientes y los resultados
obtenidos muestran una desviacién estandar del error en la estimacion de la presion
de 6.51 mmHg para la SBP y 3.39 mmHg para la DBP.

Park et al. (2009)

Otro de los trabajos que apoyan la tesis del PAT como un estimador apropiado
de la presion fue el realizado por Park et al. [134]. En esta investigacion, los autores
analizan la correlacion entre el PAT y la SBP y DBP mediante un estudio en 20 pacientes
hospitalizados en unidades de cuidados intensivos (UCI) a consecuencia de encontrarse
en estado de shock y que habian recibido medicamentos vasopresores. Los resultados
obtenidos demuestran que la correlacion entre el PAT y la SBP es estadisticamente
significativa y negativa para 18 de los pacientes, no observando ninguna correlaciéon
significativa entre el PAT y la DBP.

Wong et al. (2009)

Wong et al. [186] continuaron en 2009 el trabajo inicial de Poon y Zhang e investiga-
ron la relacion entre la presion y el PAT mediante un estudio en 14 sujetos con presion
arterial normal durante medio afio, obteniendo los coeficientes del modelo estimador
en un primer ensayo para 41 sujetos y estudiando la repetibilidad mediante otro ensayo
con 14 de ellos medio afio después. En este trabajo, los autores definen el PAT mediante
la diferencia entre el inicio de la onda Q del complejo QRS del ECG y el méaximo de la
primera derivada de la PPG. Los sujetos de las investigaciones fueron sometidos a una
actividad fisica dividida en cuatro fases: un periodo de descanso durante 3 minutos; a
continuacion, una carrera de 3 minutos a 10 km/h y otros 3 minutos a 8 km/h; y, por
ultimo, un periodo de recuperacion. El estudio relaciona la SBP y el PAT de una forma
lineal y muestra una correlacion alta para estas variables: r = —0.92 para el primer
ensayo y r = —0.87 para el ensayo de repetibilidad. Por el contrario, la correlacién
obtenida para la DBP y el PAT es mucho menor: r = —0.38 y r = —0.30 para sendos
ensayos. Los autores observaron un incremento en la estimacion entre el primer y
el segundo ensayo de (1.4 + 10.2) mmHg para la SBP y (2.1 + 7.3) mmHg para la DBP.
Tras el ejercicio fisico realizado, el PAT disminuy¢ y la HR aumentd.
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3.3.1.4. Estudios basados en PAT, PTT y PEP

A continuacion, se clasifican en este apartado aquellos estudios que han tratado de
comparar el PAT y el PTT como estimadores de la presion arterial, por lo que en dicha
comparacion es necesario incluir el PEP ya visto con anterioridad.

Pollak y Obrist (1983)

Pollak y Obrist [141] llevaron a cabo una investigacién en 8 sujetos a los que se le
midi6 el PAT, el PEP y el PTT en la arteria radial; y determinaron que las variaciones
en la onda del pulso provienen tanto de cambios en el PEP como en el PTT. Los
resultados obtenidos en este trabajo muestran que el PTT y la onda del pulso radial
varian inversamente con la SBP y la DBP; y que el PEP varia, en ocasiones directamente
y otras inversamente, con ambas presiones. La principal caracteristica que presenta
este estudio es la definicién que realiza del PAT. Como se ha visto hasta ahora, la mayor
parte de los estudios definen esta variable a partir del pico R del ECG. Sin embargo,
Pollak y Obrist emplean el inicio del complejo QRS del ECG como punto inicial del
PAT.

Foo et al. (2005)

Uno de los trabajos publicados que investigan la relacién entre la PWYV, el PAT, el
PTT y la presion arterial fue el realizado por Foo et al. [54]. Dicho estudio fue llevado
a cabo en 23 nifios normotensos, con edades comprendidas entre 5 y 12 afios, a los
que se les midi6 el PTT no puro; es decir, el PTT definido como el retardo temporal
de dos senales de PPG medidas en distintos puntos del cuerpo (dedos de la mano y
dedos del pie) cuyas ondas del pulso recorren diferentes caminos arteriales. Ademas
de esta definicién del PTT, los autores también estudian el valor obtenido a partir de la
definicion tedrica, calculando dicho valor al sustraer el PEP al PAT, donde esta ultima
variable se mide desde el pico R del ECG hasta la sefial de PPG. En esta definicion, Foo
et al. consideran el PEP como un valor constante de 160 ms, a pesar de que hoy dia
se sabe que dicha magnitud es variable, por lo que no tiene sentido aplicar un valor
constante al mismo.

Los experimentos realizados consistieron en sentar a los nifios en una silla durante
2 minutos, con el brazo apoyado. A continuacién, los nifios se colocaron en posicién
supina y con el brazo paralelo al cuerpo. Tras esta posicion, los nifios volvieron a sen-
tarse, descansando durante 5 minutos. Y, finalmente, se pusieron de pie. Las posiciones
del brazo se escogieron para minimizar los posibles efectos que la presién hidrostatica
puede tener en la presion del brazo.

Los resultados muestran que el PTT es una medida sustitutiva, conveniente y no
invasiva de la PWYV, especialmente en nifios. Ademas, Foo et al. observaron que los
brazos, debido a su posicién anatémica aproximada al corazén, son menos dependien-
tes de la gravedad y experimentan una presion hidrostatica similar a la de la aorta.
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Sin embargo, no ocurre lo mismo para las piernas, donde un cambio en la postura
puede provocar grandes cambios en la presion hidrostatica experimentada. Los autores
determinan que dicho resultado puede deberse a que la presion se eleva en esa regién
cuando la postura adoptada cambia de supino a sentado.

Como conclusion, la PWYV derivada de las medidas realizadas en las extremidades
superiores se correlaciona mas significativamente con los valores conocidos de PWV
para los nifios que la obtenida para las extremidades inferiores. Para los autores, el PTT
es un parametro que permite medir continuamente cambios en la distensibilidad arterial,
pero, en ningun caso, ninguno de los métodos propuestos explica completamente la
complejidad del sistema circulatorio humano.

Muehlsteff et al. (2006)

Muehlsteff et al. [114] realizaron un estudio sobre la influencia del PEP, el PTT
y el PAT en la estimacion de la presion arterial mediante pruebas de esfuerzo fisico,
alternadas con periodos cortos de descanso, a 18 sujetos sanos. En sus estudios, los
investigadores observan que la presion estimada mediante el PAT frente a la presion
medida muestra un buen ajuste hasta los 170 mmHg. Sin embargo, no es posible estimar
con precision valores de presion arterial superiores.

Los autores también determinan que el valor del PEP depende del estado de entre-
namiento de la persona. En este trabajo, Muehlsteff et al. [114] estudiaron con detalle
la contribuciéon del PEP en la estimacion de la presion. Por ejemplo, en uno de los
sujetos de estudio, los autores observaron que el PEP varié conjuntamente con el PAT
durante la primera fase del ejercicio, no observando ninguna variacién simultanea del
PTT. Sin embargo, en la segunda fase de actividad, la variacion maxima del PEP de
dicho sujeto fue aproximadamente la misma que en la primera fase del ejercicio, pero
el PAT se redujo, lo que indica una contribucion del PTT significativa en este caso. Por
el contrario, se observaron contribuciones al PAT, tanto del PEP como del PTT, para
otro de los sujetos que no realizaba actividad fisica de forma habitual.

En general, el ejercicio fisico al que sometieron a los sujetos provocé variaciones
en el PAT, con disminucién del PEP y aumento de la HR, junto con un aumento o
disminucion del PTT dependiendo del caso estudiado. En definitiva, los resultados
indican que la mayor influencia en el PAT proviene del PEP y no del PTT. Entre las
relaciones encontradas en los pacientes, algunas eran lineales y otras no lo eran, lo
que indica una gran presencia del PEP en el PAT. Sorprendentemente, los sujetos que
realizaban actividad fisica de forma regular eran los que presentaron relaciones lineales.

Proenca et al. (2010)

En un trabajo posterior al realizado por Muehlsteff et al., Proenca et al. [145] miden
las variaciones del PTT frente a la SBP para 20 jovenes sanos durante una prueba
de esfuerzo fisico de corta duracion. Para medir el PTT, los investigadores emplean
dos técnicas diferentes. Una de ellas corresponde con el PTT puro, ya que emplean el
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camino arterial que transcurre entre el corazén y el dedo, sustrayendo la contribucion
del PEP. La otra medida estima el PTT mediante el retardo temporal entre dos sefiales
de PPG diferentes, una medida en la mano y otra en la oreja, por lo que no puede
considerarse un valor puro del PTT al no realizarse la medida sobre el mismo camino
arterial.

Los coeficientes de correlacion hallados para la relacion lineal entre la SBP y el
PTT son -0.19 + 0.45 y 0.22 + 0.46 para el PTT puro y no puro, respectivamente. Estos
resultados indican que apenas existe correlaciéon entre ambos PTT y la SBP para la
poblacién de estudio. Ademas, a pesar de que es esperable una correlacién tedrica
negativa, los resultados presentan una alta variabilidad tanto positiva como negativa.
Proenca et al. también evalian linealmente el PAT como posible estimador de la SBP,
obteniendo un coeficiente de correlacion de -0.84 + 0.09, lo cual indica una alta depen-
dencia entre ambas variables durante la realizacion de ejercicio fisico. Es importante
destacar que el modelo logaritmico aportado en este trabajo (ecuaciones (3.19) y (3.20))
presenta coeficientes de correlacion similares a los obtenidos para los modelos lineales.

BP = AInPTT +B (3.19)
BP = AInPAT +B (3.20)

Como conclusién, Proenca et al. determinan que la aplicabilidad de la ecuacion de
Moens-Korteweg es cuestionable para la poblacion empleada en este estudio: jovenes
con arterias flexibles. En este caso, el modelo de Moens-Korteweg no refleja adecuada-
mente los posibles cambios significativos producidos en el radio de las grandes arterias
durante la realizacion de un ejercicio fisico, que podrian contrarrestar la posible dismi-
nucién del PTT. Segun los autores, en el caso de personas ancianas, la rigidez arterial
provocaria que no existan variaciones en el radio arterial y, por tanto, las variaciones
del PTT fueran mas evidentes.

Wong et al. (2011)

Wong et al. [187] investigaron los efectos del PEP en la estimacion de la presién
arterial a través de las variables PAT, PTT y PEP durante el periodo de recuperaciéon
después de realizar una actividad fisica (carrera sobre cinta). El estudio se llevd a
cabo en 22 sujetos normotensos, con edades comprendidas entre 21 y 36 afios, no
fumadores y sin ninguna enfermedad cardiovascular conocida. En el mismo, los autores
observaron como el ejercicio moderado indujo aumentos significativos en la SBP y la HR
y disminuciones significativas en el PEP y el PAT. Sin embargo, no se apreciaron cambios
nien el PTT ni en la DBP. Los resultados obtenidos muestran una correlacién moderada
de la SBP y el PEP (r = —0.61) y ligeramente superior con el PAT (r = —0.81). Por el
contrario, la correlacion con el PTT es débil (r = —0.25). En cambio, las correlaciones
obtenidas entre la DBP y el resto de parametros son peores que las obtenidas para la
SBP.
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Todo lo anterior sugiere considerar el PAT como un mejor estimador de la SBP,
teniendo en cuenta que, segin los autores, la inclusién del PEP en la medicion del PAT
(ver expresion (3.8)) es necesaria para facilitar una estimacion precisa de la presiéon
arterial durante el periodo de recuperacion tras la realizacion de una actividad mode-
rada. En el estudio también se determina la necesidad de incluir procedimientos de
recalibracion de forma individualizada segun el sujeto para lograr una estimacion mas
precisa de la presion.

Muehlsteff et al. (2012)

Continuando con el trabajo de Muehlsteff et al. [114], los mismos autores realizaron
otro estudio [115] en el que profundizan ain maés, y determinan que el PAT puede
ser util para prevenir determinados sucesos como las caidas en pacientes con sincope
neuronalmente mediado. En su estudio de 51 pacientes con historias de desvaneci-
mientos no explicados, pudieron observar sincopes acompafiados con variaciones en la
SBP superiores a 50 mmHg. A su vez, el PAT aumentd 110 ms comparado con el valor
medio de 260 ms obtenido un minuto antes de producirse el sincope.

En este trabajo, los autores relacionan el PAT y la SBP mediante un modelo lineal,
obteniendo coeficientes de correlacion en torno a —0.85. Ademaés, MuehlstefT et al.
concluyen que, debido a la influencia del PEP, la dependencia entre el PAT y la SBP
no es una relacion simple. En algunas ocasiones, el PAT responde a cambios en la
HR y no necesariamente a cambios en la SBP. Por tanto, aunque el PAT no es un
estimador completamente fiable para la obtencion de valores absolutos de presion, si
que puede ser realmente util en determinadas situaciones como la deteccion de un
desmayo inminente. Los autores observaron un alto riesgo de sincope cuando el PAT
aumenta y un bajo riesgo si el PAT es constante o disminuye.

Sun et al. (2016)

Sun et al. [164] continuaron el trabajo de Muehlsteff et al. y Proenca et al. mediante
un estudio con 19 personas que realizaban 40 minutos de ejercicio. El modelo construido
por los autores consta de 19 caracteristicas extraidas de la sefial de PPG, entre las que
se encuentran la forma de la onda, el ancho del pulso, la primera y segunda derivada, o
la variabilidad de la HR o el PAT. Sun et al. definen el PAT como la diferencia temporal
entre el pico R del ECG y el maximo de la primera derivada de PPG, normalizado por
la altura de la persona. Posteriormente, la SBP es estimada mediante un modelo basado
en regresion lineal multiple donde se combinan todas las caracteristicas anteriormente
mencionadas con un peso diferente. En el primer experimento observaron como la
SBP aument6 durante periodos de ejercicio y disminuy6 durante los periodos de
recuperacion. En el segundo experimento trataron el cambio postural de los sujetos de
estudio, apreciando variaciones en la SBP, por lo que los autores aluden a la necesidad
de elaborar diferentes modelos para diferentes posturas corporales.
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3.3.1.5. Estudios basados en otras variables

Aunque la mayoria de los estudios emplean el PAT o el PTT para la estimacion no
invasiva de la presion arterial, es recurrente ver en la literatura otros trabajos que tratan
de enfocar el problema desde otras perspectivas. Tal como se presenta a continuacion,
la mayor parte de estos trabajos busca en la morfologia de la sefial de PPG o en la
definicion de diferentes magnitudes temporales asociadas a la misma posibles variables
que permitan estimar la presion arterial de otro modo.

Awad et al. (2001)

Awad et al. [10] estudiaron la presion de la arteria radial frente a la sefial de PPG
medida en el dedo y en la oreja con 20 pacientes a los que se les iba a realizar un bypass
de la arteria coronaria. Los tres parametros de la sefial de PPG escogidos como variables
son la amplitud, la anchura y el area del pulso. Analizan un total de 41 293 medidas
correspondientes a 10 pacientes y establecen la correlacion entre la presion arterial
y la PPG a través de un modelo de dependencia lineal. Los autores obtienen la mejor
correlacion para la anchura del pulso de PPG medida en la oreja (r = 0.8). El resto de
variables muestran una baja o nula correlacién. Segin los autores, el sesgo inicial del
estudio es demasiado amplio como para poder validar la técnica para un uso clinico.
Sin embargo, introduciendo un periodo de calibracion, la desviacién en la estimaciéon
de 1a SBP y de la MBP se reduce hasta -2.6 y —-1.88 mmHg, con una desviacién estandar
de 15.9 y 10.09 mmHg, respectivamente. Como conclusién, Awad et al. afirman que
esta técnica es clinicamente 1til siempre que exista un periodo de calibracion.

Teng y Zhang (2003)

Teng y Zhang [168] investigaron la relacion entre la presion arterial y ciertas
caracteristicas de la sefial de PPG como la anchura del pulso a 1/2 y 2/3 de la amplitud,
el tiempo de sistolica (o tiempo de ascenso del pulso) y tiempo de diastdlica (o tiempo
entre el maximo de un pulso y el pie del pulso inmediatamente posterior), ver Figura 3.9.
Su estudio se lleva a cabo en 15 sujetos jovenes y sanos, con edades comprendidas
entre 24 y 30 afios, mientras realizan una actividad fisica dividida en tres sesiones:
descanso, subida de escalones y recuperacion. Los modelos empleados para estimar la
presion presentan una dependencia lineal. Los resultados obtenidos indican una alta
correlacion entre el tiempo de diastélica con la SBP (r = —0.811) y la DBP (r = —0.690),
con valores de error y desviacion estandar entre la presion medida directamente y la
estimada de (0.21 + 7.32) mmHg para la SBP y (0.02 + 4.39) mmHg para la DBP.

Como conclusién, Teng y Zhang determinan que existe una variacioén interpaciente
debido a que los parametros son diferentes entre sujetos, por lo que es necesaria una
calibracion individual. También presentan la discusion acerca de la conveniencia de
emplear sensores de PPG de reflexion o de transmisién. En su estudio, los autores
emplean un sensor de reflexion, indicando que, quizas, los sensores de transmision
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podrian evitar determinados factores intrapacientes, como la presion ejercida por el
paciente sobre el sensor que distorsiona la curva de PPG. Finalmente, establecen que
la estimacidn de la presion arterial mediante estas técnicas no satisface los estandares
clinicos requeridos.

Chua y Heneghan (2006)

Chua y Heneghan [36] emplean la amplitud de la PPG (medida desde el pie hasta
el maximo de la curva) y el PAT (medido desde el pico R del ECG hasta el punto de
maxima pendiente en la curva de PPG) para estimar la presiéon mediante la ecuacion
(3.21). Los autores argumentan que la amplitud de la PPG puede ser una medida mas
robusta que el PAT, ya que no es suficientemente fiable emplear esta tltima variable
como Unico estimador.

El estudio llevado a cabo involucré a 8 pacientes jovenes y sanos que realizaron
tres maniobras de diez minutos: respiracién acelerada en posicién dectbito supino,
respiracion espontanea en posicion decubito supino y respiracion espontanea en
posicion de pie. Transcurrido un mes, los autores realizaron el mismo experimento en
4 de los sujetos. Los resultados presentan mejores estimaciones para la combinacion
del PAT junto con la amplitud de la PPG, con errores medios de 5.6 mmHg para la
SBP y 3.5 mmHg para la DBP. En particular, la correlacién de la SBP y la DBP con la
amplitud de PPG es superior a la obtenida para el PAT en la posicion dectbito supino,
al contrario de lo que sucede para la posicién de pie. En cuanto a las posiciones, los
resultados muestran mejores correlaciones para la posicion de pie que para la posicion
decubito supino, siendo las correlaciones obtenidas para la SBP superiores a las de la
DBP. Ademas, se obtiene una correlacion moderada de la HR con la presion arterial, si
bien la direccién de dicha correlacion es inconsistente (no conserva la misma direccion).

Las investigaciones determinan que la amplitud de la PPG correlaciona negativa-
mente con la presion arterial, siendo menos efectiva para la posicién de pie; y refleja
mas rapidamente las oscilaciones de la presiéon que el PAT. Sin embargo, estudios
posteriores como [116], sostienen que, debido a la naturaleza optica de los sensores de
PPG, un ligero cambio externo en la presion ejercida por el paciente sobre el sensor
conduce a grandes variaciones de la amplitud y forma de la sefial de PPG, por lo que la
aplicacion practica de la amplitud de la PPG como variable estimadora en el campo de
la medicina ambulatoria puede ser compleja.

Yoon et al. (2009)

Yoon et al. [192] presentan en 2009 uno de los primeros dispositivos que, conectado
a un ordenador externo, monitoriza las sefiales biomédicas de ECG y PPG, midiendo
en tiempo real diferentes parametros fisiolégicos, como la HR o el PAT. En sus investi-
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gaciones, estudian la correlacién entre la SBP, la DBP y el PAT. Los autores aportan
dos definiciones del PAT. Por un lado, medido desde el pico R del ECG hasta el pie de
la PPG y, por otra parte, desde el mismo pico R hasta el maximo de la primera derivada
de PPG. Ademas de esto, Yoon et al. estudian la relacion entre ambas presiones y otros
parametros exclusivos de la sefial de PPG como el tiempo de sistdlica, el tiempo de
diastélica y la anchura del pulso a 2/3 de la amplitud de dicho pulso (ver Figura 3.9).
Todos los modelos que relacionan estas variables con las presiones muestran una
dependencia lineal. El estudio realizado se llevo a cabo en 5 sujetos, obteniendo que
el PAT, medido hasta la primera derivada de la PPG, es el mejor estimador para la
SBP (r = —0.712); y el tiempo de diastodlica, para la DBP (r = —0.764). En este trabajo
también se evalian los modelos de forma individual y de forma colectiva, concluyendo
que se debe realizar una calibracién de forma individual para que la estimacion de la
presion arterial sea mas precisa.



Capitulo 4

Algoritmo de delineaciéon de ECG
en tiempo real

El electrocardiograma (ECG o EKG) es la sefial que representa la actividad eléctrica
del corazon y, por tanto, su funcionamiento, proporciona una informacién esencial
acerca del estado del mismo. La mayoria de las técnicas empleadas para el analisis
automatico de la sefial de ECG una vez adquirida se basan en propiedades derivadas
de sus puntos caracteristicos. Por tanto, es fundamental que la deteccion de los picos y
limites de las diferentes ondas sea lo mas precisa posible para lograr un diagnéstico
automatico y confiable de patologias cardiacas. En multitud de situaciones, como en la
monitorizacién ambulatoria, es muy 1til que un sistema automatizado pueda extraer o
delinear las diferentes ondas de ECG en tiempo real.

Tal y como se describe en el capitulo 2, las primeras técnicas aplicadas para delinear
el complejo QRS en la sefnal de ECG se basan en la amplitud del ECG y en su primera
derivada. Aunque algunas de estas implementaciones, por ejemplo el trabajo desarro-
llado por Pan y Tompkins [133], son bastante eficientes y tienen una alta sensibilidad
y especificidad, estan limitadas a la deteccion del complejo QRS. Sin embargo, para
realizar un analisis completo del ECG, también se requieren el pico y los limites de las
ondas P y T. Como se expone en el capitulo 2, se han desarrollado una gran cantidad de
métodos mas avanzados para delinear todos estos puntos de referencia. Estos métodos
incluyen el uso de la transformada wavelet [96, 150, 105], la técnica mas utilizada
incluso para detectar cicatrices miocardicas estudiando las morfologias de las ondas
de ECG [21]; la transformada de Hilbert [15]; la transformada del fasor [104], técnicas
de alineamiento temporal dinamico [182]; redes neuronales artificiales [44]; modelos
ocultos de Markov [70]; algoritmos basados en gradiente y morfologia en el dominio
del tiempo [106]; o transformaciones morfoldogicas [166].

En este capitulo, se describe un algoritmo modular y de baja complejidad para la
delineacion de las diferentes ondas del ECG (complejo QRS, onda P y T) publicado
en [25], que constituye una de las principales lineas de investigacion de esta tesis. Con
un bajo nimero de operaciones por segundo y un reducido consumo de memoria,
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este algoritmo esta disefiado para realizar una delineacién del ECG en tiempo real en
sistemas integrados con recursos limitados. El disefio modular permite que el algoritmo
ajuste automaticamente la calidad de la delineacién en tiempo de ejecucion a una
amplia gama de modos y frecuencias de muestreo, desde un modo ultra-baja-potencia,
en el que se muestrea el ECG con baja frecuencia en el caso de que no se detecte
ninguna arritmia, hasta un modo completo alta-precision, en el que se muestrea el ECG
con alta frecuencia y se delinean todos los puntos de referencia del ECG.

El algoritmo de delineacién ha sido ajustado y evaluado mediante la base de datos
publica QT, proporcionando altos valores predictivos positivos y de sensibilidad, y
validado mediante las bases de datos pablicas MIT-BIH Arrhythmia y MIT-BIH Noise
Stress Test. Los errores en la delineacion de todos los puntos de referencia son inferiores
a las tolerancias dadas por el comité de la Common Standards for Electrocardiography
(CSE) en el modo alta-precision, excepto para el inicio de la onda P, para el cual
el algoritmo estd por encima de la tolerancia acordada en solo una fraccion de la
duracion de la muestra. Los resultados proporcionados por las simulaciones realizadas
demuestran que la carga computacional requerida por el microcontrolador de ultra bajo
consumo TT MSP430 de 8 MHz para la ejecucion del algoritmo varia entre el 0.2 y el
8.5 % del uso total de CPU, segin el modo de delineacién empleado (ultra-baja-potencia
y alta-precision, respectivamente).

4.1. Algoritmo de delineaciéon de ECG

La senal de ECG presenta diferentes ondas, cada una de ellas relacionada con
una fase fisioldgica del ciclo cardiaco. Tal como se muestra en la Figura 4.1, un latido
cardiaco puede dividirse en tres partes principales: la onda P, el complejo QRS y la onda
T. La onda P indica el inicio de un latido y representa la despolarizacion auricular. E1
complejo QRS es un grupo formado por tres ondas consecutivas que corresponde a la
despolarizacién ventricular. Finalmente, la onda T indica la repolarizacién ventricular.

En este apartado, se describe un nuevo algoritmo modular para detectar las diferen-
tes ondas del ECG (onda P, complejo QRS y onda T) y sus puntos de referencia (pico,
inicio y final). El algoritmo de delineacion de las ondas de ECG esbozado a continuacion
puede observarse graficamente en la Figura 4.2:

1. El algoritmo comienza con la deteccién del pico del complejo QRS.

2. Una vez que se ha detectado un pico QRS, opcionalmente, se pueden encontrar

sus limites (inicio y final), localizando dichos puntos antes y después de ese pico
QRS. De esta forma se define el complejo QRS.

3. Ademas, se pueden buscar los picos de las ondas P y T, antes y después del
complejo QRS anterior, al igual que delimitar cada una de las ondas anteriores
hallando sus puntos iniciales y finales.

Cuando se adquiere la sefial de ECG sin procesar, pueden aparecer, principalmente,

ruidos de alta frecuencia, artefactos de movimiento muscular y desviacion de la linea de
base. Para garantizar una buena precision en la delineacion de los puntos de referencia,
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Figura 4.1 ECG normal. Diagrama esquematico del ritmo sinusal normal para un corazén
humano obtenido en el ECG. [Grafica]. Recuperado de https://commons.wikimedia.org/wiki/
File:SinusRhythmLabels.svg.
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Figura 4.2 Diagrama de flujo conceptual del algoritmo de delineaciéon de ECG.

estas perturbaciones deben eliminarse antes de aplicar el algoritmo de delineacién. La
Figura 4.3 muestra el diagrama de flujo del procesamiento de sefiales de ECG utilizado
en la delineacion. E1 médulo picos (izquierda) se utiliza para detectar el pico del complejo
ORS y, opcionalmente, los picos de las ondas P y T. El médulo inicio-final (derecha) se
puede usar para delinear los puntos iniciales y finales de las ondas de ECG, en caso de
requerir una delineacién completa. Tal como puede observarse en dicha figura, este
mobdulo se subdivide en otros tres modulos completamente independientes: el modulo
inicio-final-QRS, el médulo inicio-final-P y el médulo final-T, los cuales pueden ser
habilitados o deshabilitados segtin sea necesario.

4.1.1. Moédulo picos

Este mo6dulo tiene como objetivo la deteccion de los picos de los complejos QRS
y, opcionalmente, los picos de las ondas P y T. Para llevar a cabo esta tarea, se aplica
a la senal de ECG en crudo (definida como ECG,,,,) un filtro FIR paso-bajo con una
frecuencia de corte de 14 Hz, el cual realiza un filtrado agresivo y elimina cualquier
tipo de componente de alta frecuencia en la sefial, preservando las posiciones de los
picos de las ondas méas energéticas. De esta forma, la resultante obtenida (ECGrp14 en
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Figura 4.3 Diagrama de flujo del procesamiento modular propuesto para la sefial de ECG. En
rojo, las sefiales; en azul, los procesos desarrollados para la obtencion de dichas sefales; y en
amarillo y verde, los médulos del algoritmo.

la Figura 4.4) se emplea para localizar los picos de las ondas P, T y de los complejos
QRS. Sin embargo, debido al filtrado agresivo, esta misma sefial no permite la deteccion
de otras ondas menos energéticas o de amplitud mas pequefia, como es el caso de
la onda Q. Es conveniente resaltar que se han estudiado diferentes ventanas para el
filtro FIR (Hamming, Blackman, etc.), obteniendo resultados similares. Por ello, se ha
optado finalmente por una ventana comun (ventana de Blackman), aunque es posible
la utilizacién de otras ventanas.

: ,.

Figura 4.4 Comparacion entre la sefial en crudo ECG,,,, y la obtenida ECGp;4 tras realizar un
filtrado agresivo paso-bajo con frecuencia de corte de 14 Hz.

Aungque los filtros IIR pueden lograr sefiales filtradas con menos coeficientes, memo-
ria y operaciones que los filtros FIR, los primeros son mas susceptibles de experimentar
problemas de estabilidad numérica. Por tanto, los filtros empleados son filtros FIR. La
eleccion de los mismos se ha realizado en funcion de la facilidad de implementacion
en tiempo real (menor complejidad), de forma que su estabilidad esté asegurada, a
pesar de que necesiten un mayor numero de muestras para realizar el filtrado de la
seflal, introduciendo asi un mayor retardo. Como regla general, un filtro FIR de orden
N produce un retardo de N/2 muestras, que es un retardo constante para todas las
frecuencias.
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Complejo QRS

La delineacion del pico del complejo QRS consiste en la localizaciéon del pico
mas significativo de la sefial ECGpp;4. Dado que la forma del complejo QRS depende
de la derivacion elegida, el pico mas significativo puede ser una onda R en algunas
derivaciones (por ejemplo, en la V6); o una onda S en otras (por ejemplo, en la V1),
donde un pequerio pico R es seguido por una gran deflexién negativa (la onda S). En
este trabajo, definimos los primeros complejos QRS como “positivos” y los tltimos
como “negativos”.

El primer paso para la deteccion del pico del complejo QRS consiste en calcular
la primera y la segunda derivada de la sefial ECGyp;4. Como puede observarse en la
Figura 4.5, para los complejos QRS positivos, la segunda derivada siempre es negativa
y su valor es mayor (en valor absoluto) en las proximidades del pico, y la primera
derivada cruza la linea de cero o linea de base. En el caso de complejos QRS negativos,
la segunda derivada siempre es positiva. En la Figura 4.6 se muestra un extracto de
ECG considerado normal, pero que contiene a su vez tanto complejos QRS positivos
como negativos.

——ECG_p40

@® R-wave peak
=—=— 1st Derivative
------- 2nd Derivative
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Figura 4.5 Pico de un complejo QRS positivo (pico de la onda R), donde la segunda derivada
de ECGppy4 es negativa y la primera derivada cruza la linea de cero.

Figura 4.6 Extracto de ECG delineado en el que se encuentran complejos QRS negativos y
ondas T invertidas (registro sel50 en la base de datos QT).



130 Algoritmo de delineacién de ECG en tiempo real

Ademas de las condiciones anteriores en cuanto a la primera y segunda derivada,
es necesario calcular un umbral o referencia (Avgors), actualizado periédicamente, que
permita el marcado de un posible candidato como pico detectado. El procedimiento
seguido para el calculo de este umbral es el que se presenta a continuacion. Se dispone
de un buffer circular de 2 segundos de longitud, también llamado ventana, que se va
rellenando con cada nueva muestra de ECG filtrada agresivamente (ECGpp;4). Cada
vez que se completa el buffer, se determina el mayor valor (en valor absoluto) entre
el méximo y el minimo de la segunda derivada (max (ECG},,,) y min (ECG},,,), res-
pectivamente) del extracto recogido en todo el buffer. A continuacidn, se calcula la
media mévil (Avgors) de este valor y los 4 ultimos valores pasados para suavizar el
efecto de un posible error en el calculo del valor mas reciente. De esta manera, Avgors
se actualiza cada 2 segundos y constituye la referencia que permite marcar los picos de
los complejos QRS, como se expone a continuacion.

Es importante resaltar que la duracion o longitud del buffer se ha escogido de 2
segundos para poder trabajar con frecuencias minimas de 30 latidos por minuto. Este
es el valor minimo que garantiza la presencia de, al menos, un latido cuando el buffer
se complete, siendo indistinto que el mismo se encuentre al principio o al final del
buffer, ya que el objetivo es el calculo de un umbral. En cualquier caso, la longitud del
buffer puede ampliarse para trabajar con frecuencias cardiacas inferiores a 30 latidos
por minuto.

Para detectar los picos de los complejos QRS dentro del buffer circular, proceso
independiente al calculo del umbral Avgogrs explicado con anterioridad, es necesario
que se cumplan las siguientes condiciones, las cuales son evaluadas cada vez que llega
una nueva muestra de ECG filtrada. De esta forma, en cada punto:

1. El signo de la primera derivada de ECGrp14 (ECG]p,, . en la Figura 4.3) tiene

que cambiar, lo que significa que existe un maximo o minimo local en la sefial
de ECG filtrada.

2. La magnitud (valor absoluto) de la segunda derivada de ECGyp;4 debe ser ma-
yor que el umbral QRS,;, calculado como QRS;, = QRS - AVggs, donde la
constante QRS = 0.33 se justifica mas adelante. Debido a que el umbral
Avg ogs, definido anteriormente, se actualiza cada 2 segundos, el umbral QRS
también se actualiza cada 2 segundos para adaptar dindmicamente el algoritmo
a cada nuevo extracto de ECG. Es importante sefialar que QRSy,,, €s un valor
ajustable que se define entre 0 y 1, seglin se requiera mayor laxitud o restriccion,
respectivamente, en la deteccion del complejo QRS.

3. El intervalo temporal entre dos picos de complejos QRS consecutivos debe
ser mayor que 250 ms. Este intervalo de tiempo permite detectar frecuencias
cardiacas de hasta 240 latidos por minuto y, junto con la duracion del buffer de
2 segundos, permite establecer un rango de deteccién de latidos comprendidos
entre 30 y 240 latidos por minuto. Aun asi, estos valores son facilmente ajustables
mediante la longitud del buffer y la redefinicion del intervalo temporal anterior.
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Las condiciones anteriores se evalian con la llegada de cada nueva muestra de ECG.
Cabe sefialar que los filtros FIR, los filtros morfoldgicos y las derivadas introducen
un retardo conocido entre las muestras en crudo y las procesadas que debe tenerse
en cuenta para la aplicacion del algoritmo en tiempo real. Ademas, una vez que se ha
detectado un complejo QRS, es posible detectar opcionalmente los picos de las ondas
P y T. En estos casos, ambas ondas se buscan entre el pico del complejo QRS actual
y el anterior, perteneciendo la onda P al latido actual y la onda T, al inmediatamente
anterior.

Onda P

La onda P es la primera onda presente en un latido. Su duracién es inferior a 120 ms
en pacientes normales y puede aumentar, por ejemplo, en pacientes con antecedentes
de fibrilacion auricular, hasta los 170 ms [73]. Ademas, el intervalo PR (ver Figura 4.1)
tiene una duracioén de entre 120 ms y 200 ms [152]. Por estas razones, el algoritmo de
delineacién busca un posible pico de onda P en una ventana de tiempo entre 100 ms
y 200 ms anteriores a un pico de un complejo QRS, sin exceder nunca la mitad del
intervalo temporal entre el pico del complejo QRS actual y el anterior, para evitar una
deteccion errénea y confundir una onda del latido anterior con la onda P actual.

Para que un punto candidato sea considerado como el pico de la onda P, la segunda
derivada de ECGpp;4 debe ser un minimo/maximo en la ventana de bisqueda de esta
onda (ver Figura 4.7) y exceder un cierto umbral (Py, = Ppcror - AngRS), de manera
similar al procedimiento utilizado para la deteccién de los picos de los complejos QRS.
Para ondas P normales o positivas, el minimo de la segunda derivada (min (ECG}’,,))
es mayor (en valor absoluto) que el maximo (max (ECG/’,,)) y, para ondas P anormales
o negativas, el maximo es mayor (en valor absoluto) que el minimo. En este caso, el
umbral utilizado para evitar una falsa deteccion se elige empiricamente como el 1% de
la segunda derivada de ECGyp;4 en la posicidn del pico del complejo QRS, esto significa
que Pfaeror = 0.01. Dicho valor se justifica en siguientes apartados. Si esta condicion no
se cumple, se considera que la onda P est4 ausente y, por tanto, no se anota.

—— ECGps0
@® P-wave peak
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Figura 4.7 Pico de onda P positiva: la segunda derivada de ECGypy4 tiene un minimo local
entre 100 y 200 ms anteriores a un complejo QRS.
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Onda T

La dltima onda caracteristica de un latido es la onda T. Asociado con esta onda se
define el intervalo QT (ver Figura 4.1), que debe ser mas corto que 425 ms. Ademas, la
duracién normal de la onda T se situa en el rango entre 125ms y 200 ms [121]. En estas
circunstancias, el algoritmo de delineacién busca el pico de la onda T en el intervalo de
tiempo entre 200 ms y 400 ms después de un complejo QRS, en ningtin caso excediendo
la mitad del tiempo entre el pico del complejo QRS actual y el posterior.

El procedimiento para detectar una onda T es exactamente el mismo que el explica-
do anteriormente para la deteccién de la onda P. Analogamente, el umbral utilizado es
Tin = Tactor - AngRS, donde Tfyeror = 0.01, valor que se justifica en siguientes apartados.

4.1.2. Moédulo inicio-final

Paralelamente al modulo picos, el médulo inicio-final puede habilitarse para delinear
los limites de las ondas de ECG detectadas anteriormente. Este modulo aplica inicial-
mente un filtrado FIR paso-bajo con frecuencia de corte de 40 Hz a la sefial en crudo
ECG,,, para obtener la sefial ECGypy. Este filtrado, menos agresivo que el aplicado al
mddulo picos, limpia el ruido de alta frecuencia, preservando la forma de onda del ECG.
Por tanto, la sefial ECGypyy obtenida es adecuada para detectar los puntos iniciales y
finales de las ondas de ECG.

4.1.2.1. Mbédulo inicio-final-QRS

Antes de delinear los puntos iniciales y finales de las diferentes ondas de ECG,
se debe eliminar previamente la desviacion de la linea de base del ECG de la serial
ECGypg. La mayoria de las técnicas empleadas para eliminar esta desviacion de la linea
de base emplean filtros FIR [178] o filtros morfolégicos [35, 165]. La solucién de los
filtros FIR consiste en alimentar un filtro paso-alto con la sefial ECGpyy y generar asi
una sefial con la linea de base (ECGyp,s) ya eliminada.

En esta tesis, se ha optado por el filtrado morfolégico para la reduccién de la
linea de base del ECG debido a las ventajas que presenta esta técnica en términos de
complejidad y resultados, las cuales se detallan en apartados posteriores. Tal como se
describe en el apartado 2.8.4.1, este filtro se basa en la aplicacion de dos operaciones
morfoldgicas basicas: apertura (expresion (4.1)), cuyo objetivo es eliminar picos de
la sefial; y cierre (expresion (4.2)), que elimina valles. f es la sefal a filtrar, B denota
un segmento de linea horizontal de amplitud cero, y © y @ corresponden con los
operadores erosion y dilatacion respectivamente. La longitud del segmento B, debe
ser mayor que la duracién de las ondas caracteristicas de la sefial de ECG (onda P, Q, R,
S y T, individualmente). Por ello, la longitud elegida es 0.2 s. A su vez, la longitud de B;
se elige en relacion con la longitud de By, debiendo ser la primera de ellas 1.5 veces
mayor a la segunda, por lo que la longitud de B es 0.3 s. Cada una de las operaciones
introduce un retardo igual a la mitad de la longitud de cada ventana utilizada, por lo
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que todas las operaciones asociadas al filtrado morfolégico afiaden un retardo total
de 0.5 s. Finalmente, la linea de base del ECG (g) puede obtenerse combinando los
operadores de apertura y cierre seguin la expresion (4.3).

foBop=f OBy @By (41)
f.BC[ :f@BcleBcl
g=foBy By (4.3)
Raw ECG Baseline
" g&;{ssehr;:;;/(ander Strange wander

Opening

Opening
Closing

Figura 4.8 Extracto de ECG que contiene ruido, ritmos anémalos y desviacién de la linea de
base. En color amarillo, el operador apertura elimina los picos de la sefial original. En color
morado, el operador cierre, aplicado tras la apertura, elimina los valles. La sefial obtenida tras
la aplicacion de estas dos operaciones es la linea de base del ECG, ECGpgs, que se muestra
sobre la senal original en color verde.

Este tipo de filtro presenta un coste computacional menor que otras técnicas, ya
que solo requiere hallar el valor maximo o minimo en un vector de valores B. En la
Figura 4.8 se muestra un ejemplo de la desviacion de la linea de base del ECG (ECGpgs),
obtenida mediante el filtrado morfoldgico junto con sus operaciones caracteristicas de
apertura y cierre.

Para detectar los puntos iniciales y finales del complejo QRS, se emplea la linea
de base del ECG (ECGypyse)- Suponiendo que dicho complejo QRS es positivo, el pico
del mismo corresponde con un pico Ry, teéricamente, el corte de la sefial ECGypy con
linea de base ECGpgs en torno a dicho pico determina dos puntos caracteristicos: el
inicio de la onda R, correspondiente con el cruce anterior, y el final, correspondiente
con el cruce posterior.

Sin embargo, en determinadas ocasiones, ECGypy puede no cruzar ECGy,s, cerca
de la onda R, especialmente si las ondas Q o S estan ausentes (ver Figura 4.9). Para
evitar que el algoritmo no detecte correctamente el inicio o el final, se establece un
margen de seguridad segun el cual, se considera que ambas sefiales cortan cuando su



134 Algoritmo de delineacién de ECG en tiempo real

diferencia sea menor al 5 % de la amplitud de la onda R, donde la amplitud se define
como la diferencia entre ECGrpgy y ECGypgse en la posicion del pico de la onda R.

Filtered ECG 40 Hz
® QRS-complex

Figura 4.9 El complejo QRS presenta una onda Q ausente.

Una vez que se localiza el inicio de la onda R, es posible buscar si existe una onda Q
previa a la onda R. Si la onda Q esta presente, esta es mas pequeiia que la onda Ry su
duracién normal no excede de 20 o 25 ms [66]. Para considerar la existencia de una
onda Q, se deben cumplir tres reglas:

1. La onda se localiza antes de una onda R y es una deflexién negativa.

2. Su duracién es menor que 100 ms.

3. Su amplitud es mayor que el 5% de la amplitud de la onda R. Este valor es
elegido empiricamente y las deflexiones con amplitudes menores se consideran
variaciones de la sefial debidas al ruido.

Finalmente, si se detecta una onda Q, el primer cruce de la seflal ECGpyy con
ECGpgse determina el inicio de dicha onda. Ademas, ese punto también se anota como
el inicio del complejo QRS. Sin embargo, si el algoritmo no detecta la existencia de una
onda Q, el inicio del complejo QRS corresponde con el inicio de la onda R. Para mejorar
la localizacion final del inicio del complejo QRS, el algoritmo busca un méaximo local de
ECGppy9 en los 20 ms anteriores al punto provisional. Si, finalmente, existe tal maximo,
el inicio del complejo QRS se actualiza a esa nueva posicion.

Si se detecta una onda R, una onda S puede seguirla. Los requisitos para considerar
la existencia de ondas S y el tratamiento realizado son exactamente los mismos que los
presentados anteriormente para las ondas Q. La unica diferencia es que la biisqueda de
la onda S se produce en el intervalo posterior al pico R. Si se detecta una onda S, el
final de dicha onda también se considera el final del complejo QRS. De lo contrario, el
final del complejo QRS corresponde con el final de la onda R.

En el caso de complejos QRS negativos, la deteccion realizada es analoga, con la
salvedad de considerar el pico del complejo QRS como la onda S. Bajo esta circunstancia,
el algoritmo busca deflexiones positivas, que se definen como ondas R, antes y después
de la onda S detectada.

4.1.2.2. Mbédulo inicio-final-P

Para delinear el inicio y el final de la onda P, se deben localizar los cruces de la
sefial ECGppyp con la linea de base a la izquierda y derecha del pico, respectivamente.
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Sin embargo, en este caso, la linea de base se establece de forma particular para la
onda P segin su duracién normal. Esta sefial es Py, (ver Figura 4.3) y se obtiene
aplicando el operador morfoldgico apertura (4.1) a ECGprpy para eliminar los picos de
la sefial de la misma manera que se realiza para la eliminar la linea de base del ECG,
pero estableciendo la longitud del segmento B,, en 120 ms, acorde con la duracién
normal de la onda P. Con este operador de apertura se eliminan los picos cuya anchura
temporal es menor a 120 ms, que corresponde con una buena aproximacién a la linea
de base de una onda P.

Al igual que se delinean los limites del complejo QRS, los puntos inicial y final
de la onda P se establecen con el corte de las sefiales ECGpgg ¥ Ppyse- Sin embargo, es
posible que estos cruces no tengan lugar cerca del pico de la onda P. Por este motivo se
establece un margen de seguridad como el presentado para el complejo QRS. De esta
forma, el inicio y el final de la onda P se definen como los primeros minimos locales, a
la izquierda y a la derecha del pico, de la sefial ECGypy para los cuales la diferencia
entre esta sefial y la linea de base de la onda P (Py.) se encuentra entre el 50 % y el
2.5 % de la amplitud de la onda P, definida esta como la diferencia entre ECGrpso v Ppase
en la posicion del pico de la onda P.

4.1.2.3. Mboédulo final-T

De forma anéloga a la delineacién de los puntos inicial y final de la onda P, para
delimitar la onda T, se necesita la linea de base (Tp4) asociada a dicha onda (ver
Figura 4.3). Esta sefal se calcula como la linea de base de la onda P, pero estableciendo
la duracién del segmento de la apertura en 250 ms, ya que una onda T normal no debe
exceder de este valor. El cruce de ECGypy con Ty a la derecha del pico de la onda
T determina el punto final de esta onda. Sin embargo, al igual que las ondas P, este
punto se redefine como el primer minimo local localizado en ECGypy para el cual la
diferencia entre ECGrpyy v Tpase Se sittia entre el 50 % y el 2.5 % de la amplitud de la
onda T. Es importante resefiar que el algoritmo es capaz de detectar ondas T normales
y anormales, positivas o negativas, si bien las ondas T bifasicas pueden no detectarse
con precision.

En la Figura 4.10 se muestra, a modo de ejemplo grafico, la delineacién completa
de un extracto del ECG obtenido del registro sel16539 de la base de datos QT [92], con
el marcado de los picos y los puntos iniciales y finales de las ondas P, T y del complejo
ORS.

4.1.3. Validacion del algoritmo

El algoritmo descrito se ha validado utilizando la base de datos publica QT [92]
desde MATLAB® empleando la toolbox WFDB [68, 156]. Esta base de datos consta de
105 registros de 15 minutos de duracién con grabaciones de ECG de dos derivaciones,
muestreadas a 250 Hz. En cada registro, expertos cardiologos han anotado manualmente
entre 30 y 70 latidos (incluidas las ondas P, los complejos QRS y las ondas T).
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Filtered ECG 40 Hz
| ® P-wave
® T-wave

$ ® QRS-complex
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Figura 4.10 Extracto de ECG delineado obtenido del registro sel16539 de la base de datos QT.

El algoritmo propuesto funciona con sefiales de una sola derivacion, por lo que la
validacion del algoritmo se realiza comparando la localizacién de las ondas delineadas
por el algoritmo y las anotadas por los expertos para cada uno de las dos derivaciones
en cada registro de la base de datos. Para ello, se selecciona cada punto anotado por los
expertos en cada canal de cada registro, buscando si el algoritmo encuentra el mismo
tipo de anotacion en el entorno (150 ms) de esa muestra anotada manualmente. Este
intervalo de tiempo ha sido elegido segun el estandar [9] en el que la Association for
the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI) describe las métricas que deben
usarse para la validacién de los algoritmos. Este intervalo de tiempo es lo que se define
como tolerancia en el resto de secciones.

Si el algoritmo detecta correctamente un punto de referencia, este se anota como
un verdadero positivo (TP) y el error se calcula como la diferencia temporal entre el
punto anotado manualmente en la base de datos y el detectado automaticamente por
el algoritmo. En cualquier caso, el algoritmo se ejecuta por separado en cada una de
las derivaciones de la base de datos QT vy, para cada punto, se elige aquel que presenta
menor error en cada una de las dos derivaciones, tal y como se realiza en validaciones
de estudios similares [43, 105, 148]. Si el algoritmo no detecta algin punto que esta
anotado en la base de datos, este se marca como un falso negativo (FN). Una vez
que cada punto detectado por el algoritmo se compara con las anotaciones manuales
correspondientes de la base de datos, cualquier punto que no se haya relacionado
con dicha base de datos se considera como un falso positivo (FP). A partir de esto, se
definen cuatro métricas diferentes para la evaluacion del algoritmo: el error medio
(m), la desviacion estandar del error medio (o), la sensibilidad (Se, ecuacion (4.4)) y
el valor predictivo positivo (PPV, ecuacion (4.5)). Se ha escogido este procedimiento
de validacién para realizar una comparacioén justa con otros trabajos anteriores como
[43, 105, 148] y que se presenta en siguientes apartados.

TP
Se=—— (4.4)
TP+ EN
TP
PPV = (4.5)

TP + FP
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La Tabla 4.1 muestra los resultados obtenidos por el algoritmo implementado
mediante filtros FIR de orden 40 al delinear la base de datos QT utilizando la métrica
definida por la AAML. Los resultados muestran que la sensibilidad en la deteccion de
los picos de las ondas P, T y complejos QRS es superior al 98 % y la desviacién estandar
del error medio para cada punto delineado es inferior a las tolerancias propuestas por
el comité Common Standards for Electrocardiography (CSE) [172] (¢ < 20¢sg, conocido
como “criterio laxo”), excepto el inicio de la onda P, para el cual este valor es superior en
3 ms. El final de la onda T presenta el error medio mas alto, pero, aun asi, se encuentra
por debajo de la tolerancia. La delineaciéon adecuada de este punto es un desafio
bien conocido actualmente, incluso para cardidlogos expertos, y se han desarrollado
diferentes estudios que discuten esta problematica [109].

Tabla 4.1 Resultado de la delineacion de la base de datos QT mediante el modo alta-precision
(high-accuracy) de acuerdo con los estandares recomendados por la AAMI (tolerancia = 150 ms).

Inicio-P Pico-P Final-P Inicio-QRS  Pico-QRS  Final-QRS Pico-T Final-T

Latidos 3194 3194 3194 3623 3623 3623 3542 3542

P 3092 3136 3185 3623 3623 3610 3506 3407

FN 102 58 9 0 0 13 36 135

FP 232 188 140 18 18 28 73 186

Se (%) 96.81 98.18 99.72 100.00 100.00 99.64 98.98 96.19

PPV (%) 93.02 94.34 95.79 99.51 99.51 99.23 97.96 94.82
m=+o(ms) | 202+13.1 11.6+6.5 -09+9.1 7.0+4.3 —60+46 -44+91 93+124 -109+125

20csg (ms) 10.2 - 12.7 6.5 - 11.6 - 30.6

4.1.4. Ajuste de los parametros del algoritmo

Como ya se ha mencionado anteriormente, hay algunos parametros propios del
algoritmo que se deben ajustar fuera de linea para optimizar los resultados, como la
frecuencia de corte y el orden de los filtros FIR, o para modificar el comportamiento
de la deteccion de los picos de las ondas, como los umbrales QRSfctor> Practor Y Tfactor-
Las diferentes métricas introducidas anteriormente han sido estudiadas durante la
delineacion de la base de datos QT para evaluar como afectan estos parametros al
rendimiento del algoritmo.

Frecuencia de corte de los filtros FIR

La frecuencia de corte del filtro FIR empleada en el médulo picos del algoritmo
para calcular la primera y la segunda derivada y detectar los picos de las ondas se ha
seleccionado mediante la Figura 4.11a. Como puede verse, si la frecuencia es inferior a
10 Hz, la sensibilidad es alta pero el valor predictivo positivo es bajo. A medida que
aumenta la frecuencia, la sensibilidad comienza a disminuir después de 15 Hz, mientras
que el valor predictivo positivo siempre aumenta. Los mejores resultados implican un
correcto equilibrio entre estos dos valores, teniendo en cuenta la desviacion estandar,
por lo que la mejor eleccidn final para la frecuencia de corte segin los resultados



138 Algoritmo de delineacién de ECG en tiempo real
QRS-complex peak QRS-complex peak
100f 100¢ ©
o 99.98] " ZZ:
99.96 91l —e— Sensitivity
99.65(
2 99.55}
99.45¢
' o 261
£ S g 5.2r
i: 457 i i i i i i i i i i i: 487 L i i i i
6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 01 02 03 04 05 06 07 08 09

Cut-off frequency FIR filter (Hz)

factor

(a) Pico del complejo QRS frente a la frecuencia (b) Pico del complejo QRS frente al factor de la

de corte del filtro FIR del médulo picos.

P-wave peak

segunda derivada empleado como umbral.

T-wave peak
1001
2 98+
96 | o Sensiiviy
99.6|[——PPV|
R
°7 99.4r
99.2% s -
7}?10, . @ 15/
£ —e— Std. Deviation| £ |
= 9 E 145
£ 8f g 14t
= 7% i i i = 135L 1 i 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03 0.04

factor

factor

(c) Pico de la onda P frente al factor de la segunda (d) Pico de la onda T frente al factor de la segunda

derivada empleado como umbral.

derivada empleado como umbral.

Figura 4.11 Sensibilidad, valor predictivo positivo y desviacién estandar del error medio para
diferentes parametros del algoritmo que permiten la optimizacién de dichos valores en la

delineacion de la base de datos QT.

es 14 Hz. Para esta frecuencia, los valores de sensibilidad y el PPV son los més altos,
manteniendo una buena desviacién estandar.

La frecuencia de corte del filtro FIR empleado en el médulo inicio-final (40 Hz) no
constituye un parametro propio del filtro y su valor se ha escogido de acuerdo con los
requerimientos de la Society for Cardiological Science & Technology (SCST) [29], que
establece que este sea el limite superior para el filtrado paso-bajo para preservar la
mayor parte de informacion importante del ECG.
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Orden de los filtros FIR

En cuanto al orden de los filtros FIR empleados en la obtencion de las sefales
ECGrp14 y ECGrpy, los mejores resultados se presentan en el rango entre 10 y 40,
donde el orden 40 muestra una mejor precision en la delineacion frente al orden
10, pero también implican un mayor consumo de la CPU del sistema que ejecute el
algoritmo.

Umbrales de deteccion de las ondas

El parametro que permite controlar la deteccién de los picos del complejo QRS
es ORSfuctor, cuyo rango, por definicion, se establece entre 0 y 1. Como muestra la
Figura 4.11b, si este factor es elevado, alrededor de 0.7 0 0.8, los falsos negativos en
la deteccidon de los picos aumentan, mientras que los falsos positivos disminuyen, ya
que se detectan un menor nimero picos. En este caso, la detecciéon es mas restrictiva,
implicando una peor sensibilidad pero un mejor valor predictivo positivo. Por otro
lado, un bajo QRSfucior, alrededor de 0.1 0 0.2, conduce a una mayor sensibilidad y un
menor valor predictivo positivo y, por tanto, a una deteccion mas sensible. Finalmente,
mediante un analisis de los resultados, se puede observar que QRSfuc1or = 0.33 equilibra
la sensibilidad y el valor predictivo positivo, manteniendo baja la desviacion estandar
del error medio. En cualquier caso, QRSfcror €s un umbral que puede usarse para
ajustar externamente la deteccién de los picos del complejo QRS en funcidn de las
necesidades, dependiendo de si se desea maximizar la sensibilidad de la delineacion o
el valor predictivo positivo y, por tanto, ajustar el nimero de las detecciones de falsos
positivos y falsos negativos.

Aplicando el mismo razonamiento, se elige Prctor ¥ Tfactor» que detectan los picos de
las ondas P (Figura 4.11c) y de las ondas T (Figura 4.11d), respectivamente. En esta tesis,
el valor de ambos factores es 0.01, lo que permite una alta sensibilidad, manteniendo a
la vez un buen valor para la desviacion estandar del error medio.

4.1.5. Modos de delineacion

En cualquier caso, para una frecuencia de muestreo de 250 Hz, el algoritmo presenta
los mejores resultados (ver Tabla 4.1) para un orden del filtro FIR de 40. En este modo,
denotado como modo alta-precision (high-accuracy) en las siguientes secciones, el
algoritmo propuesto presenta resultados similares, en términos de precision y consumo
de CPU, a otros algoritmos como [148]. La principal ventaja de la técnica propuesta
con respecto a trabajos anteriores es la capacidad para operar en diferentes modos,
que se pueden seleccionar dindmicamente en tiempo de ejecuciéon dependiendo de
los puntos de referencia del ECG que se deseen delinear, pudiendo con ello reducir
drasticamente el uso de la CPU sin comprometer en exceso la precision de la delineacion.
Esta modularidad posibilita, principalmente, que el algoritmo pueda ser aplicado de
una forma flexible a cada situacion particular, optimizando asi el consumo energético
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del dispositivo que lo ejecute. Esta propiedad se analiza con mayor profundidad al final
de este apartado.

La Tabla 4.2 muestra los posibles modos del algoritmo de delineacién denotado
como: alta-precision (high-accuracy), estandar (standard), baja-potencia (low-power)
y ultra-baja-potencia (ultra-low-power). En los modos estandar y alta-precision, el
algoritmo puede, o bien detectar iinicamente los latidos (los picos de los complejos
QRS y la frecuencia cardiaca), o bien realizar una delineaciéon completa (complejo
QRS, ondas P y T). Por otra parte, en los modos baja-potencia y ultra-baja-potencia,
la frecuencia de muestreo se reduce a 50 Hz y solamente se detecta el latido, como se
explica mas adelante.

Tabla 4.2 Diferentes modos de operacion del algoritmo de delineacién de ECG.

Modo Alta-precision Estandar Baja-potencia Ultra-baja-potencia
L. Alta frecuencia Alta frecuencia Baja frecuencia Baja frecuencia
Caracteristicas Filtros de orden alto ~ Filtros de orden bajo  Muestreo continuo  Muestreo discontinuo
Ondas detectables P‘coé;gfg’f“al P‘C"éi{‘;f;‘?’fnal Pico QRS Pico QRS
Frecuencia
de muestreo (Hz) 250 250 0 >0
Orden del filtro 40 10 10 10
Coste computacional Medio-alto Medio Bajo Ultra-bajo
Precision Ultra-alto Alto Medio-alto Medio
Delineacion
de picos (QTDB)
Se —PPV (%) 100 - 99.51 99.50 — 99.78 97.27 - 98.27 95.83 — 98.78
m =+ o (ms) —6.0 £ 4.6 —-5.5+6.6 20.47 £ 24.46 22.15 £ 26.45

En el modo alta-precision, el filtrado de ECG es la etapa del algoritmo que mas CPU
consume, tal como se analiza en el apartado 4.2. Durante la delineacion, el 50 % del
tiempo de la CPU se dedica a implementar los filtros FIR; el 40 %, al filtrado morfolégico;
y tan solo el 10 %, al analisis de las sefiales filtradas. Por tanto, el coste computacional
de la etapa del filtrado tiene un gran impacto en el uso general de la CPU, por lo
que reducirlo implica un gran ahorro energético, aunque degrada la precisién de la
delineacion. Esta reduccioén se puede lograr deshabilitando la deteccion de algunos
puntos de referencia o reduciendo la complejidad del filtro. La diferencia entre los
modos alta-precision y estandar reside en que el primero emplea filtros FIR de orden 40,
mientras que el orden de los filtros del dltimo modo es de 10. Como consecuencia de
ello, el modo estandar consume menos CPU y mantiene valores similares de precision
de la delineacién con respecto al modo alta-precision.

Por otro lado, los modos baja-potencia'y ultra-baja-potencia trabajan con frecuencias
de muestreo menores (50 Hz) que permiten reducir el consumo de CPU, ya que la
cantidad de muestras filtradas por segundo también es menor. Para evaluar el modo
baja-potencia, se han delineado los picos de los complejos QRS de la base de datos
QT, remuestreando las sefiales originales a 50 Hz. En este proceso, ha sido necesario
aumentar el factor de deteccion de los picos a QRSy, ., = 0.66 para obtener una buena
tasa de deteccidén y una considerable reduccion del uso de CPU (ver Tabla 4.2). Incluso,
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para esta frecuencia, existe la posibilidad de encender y apagar el ADC entre muestras
consecutivas en dispositivos reales como, por ejemplo, el ADS1292 [169], que tiene un
tiempo de activaciéon de 10 ms. Desafortunadamente, esta frecuencia de muestreo no
es adecuada para realizar una delineacion precisa de las ondas Py T.

Pero es posible ir un paso mas alla. Si la frecuencia cardiaca es regular, se puede
estimar en qué momento se producira el siguiente latido, apagando el ADC, no solo
entre muestras consecutivas, sino también entre picos de complejos QRS. Asi es como
funciona el modo ultra-baja-potencia. En este modo, el ADC se enciende 11 muestras
(220 ms) antes de la llegada del siguiente pico del complejo QRS estimado (es necesario 5
muestras para alimentar el filtro FIR de orden 10, 1 mas para calcular la primera derivada
y 5 muestras mas como margen de seguridad para abordar posibles incrementos
normales de frecuencia cardiaca). A su vez, el ADC se apaga 6 muestras después de la
deteccion del pico del complejo QRS (este es el nimero minimo de muestras requeridas
para procesar las seifiales y detectar los picos). Este modo puede continuar funcionando
de forma ininterrumpida siempre que la frecuencia cardiaca sea regular. Si esto no
ocurre y el modo en el que se encuentra el sistema es ultra-baja-potencia, el algoritmo
cambia al modo baja-potencia, iniciando un muestreo continuo. Los resultados de
delineacion para el modo ultra-baja-potencia se presentan en la Tabla 4.2.

Modo ultra-baja-potencia
e i — HR inestable (51) e —

HR estable HR inestable
(301) (101 & patoldgico)

[ Modo alta-precisiéon }

Figura 4.12 Diagrama de estados del modo adaptativo del algoritmo de delineaciéon de ECG
formado por tres modos basicos de funcionamiento: modo alta-precision, modo estandar y
modo ultra-baja-potencia, donde este tltimo contiene a su vez el modo baja-potencia como un
submodo del mismo.

La Figura 4.12 muestra una posible configuracion del sistema que combina los
modos descritos anteriormente, denotada como modo adaptativo. Las transiciones se
basan en la estabilidad de la frecuencia cardiaca y también consideran si el paciente ha
sido diagnosticado anteriormente con una patologia o no. En este trabajo, se define
una frecuencia estable o regular cuando dicho valor actual (el dltimo valor calculado a
partir de los dltimos dos picos QRS) esta comprendido entre el 75 % y el 125 % de la
frecuencia media durante los ltimos n latidos, donde n depende de la transicion entre
modos considerada. En el modo ultra-baja-potencia, las transiciones entre el muestreo
discontinuo y el muestreo continuo se producen en funcion de la estabilidad de la
frecuencia cardiaca durante los ultimos 5 latidos. La transicion del modo ultra-baja-
potencia al modo estandar o modo alta-precision se realiza a partir de la misma condicién
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de estabilidad de la frecuencia, pero empleando los tltimos 10 latidos, avanzando hacia
el modo alta-precision si el paciente tiene patologias conocidas anteriores, o hacia el
modo estandar en caso contrario. El sistema regresa al modo ultra-baja-potencia cuando
la frecuencia se mantiene estable durante los ultimos 30 latidos. Este escenario es una
manera de ilustrar las diferentes posibilidades que permite el algoritmo, pudiendo
cambiar su modo de funcionamiento en tiempo real. En cualquier caso, la eleccion de
los valores anteriores solo representa un ejemplo practico de aplicacion del algoritmo
de delineacion de ECG presentado en este capitulo.

Una de las principales ventajas que presenta el algoritmo de delineacion propuesto
es que puede cambiar automaticamente entre los diferentes modos en tiempo real,
gracias a que todos los filtros son adaptables de una manera sencilla a la frecuencia de
muestreo y a la modularidad de dicho algoritmo.

Adaptabilidad a la frecuencia de muestreo

Las tnicas partes del algoritmo que dependen de la frecuencia de muestreo del
ECG son los filtros FIR y los filtros morfoldgicos, por lo que ambas deben modificarse
si dicha frecuencia de muestreo cambia. Sin embargo, estas adaptaciones son sencillas.
Los coeficientes de los filtros FIR deben ajustarse para mantener la frecuencia de corte
del filtro, de acuerdo con la frecuencia de Nyquist, y las longitudes de los segmentos
empleados en las operaciones morfologicas tienen que adaptarse a la nueva frecuencia,
ya que estas longitudes se definen en el dominio del tiempo. Estas modificaciones se
pueden realizar fuera de linea de forma sencilla. No es necesario ningtin ajuste mas en
el resto del algoritmo.

Modularidad

La modularidad del algoritmo (ver Figura 4.3) permite que el mismo sea mas
flexible y adaptable, en contraste con otras técnicas habitualmente empleadas como las
wavelets [105, 148], tal como se explica a continuacién. En determinadas circunstancias,
como en el caso de la aparicion de determinados episodios cardiacos anormales, se
requiere una delineacion completa del ECG. En estas situaciones, y para extraer toda
la informacion posible sobre el evento (picos, inicios y finales de las ondas P, T y de
los complejos QRS) en tiempo real, es posible seleccionar los modos alta-precision o
estandar del algoritmo. Sin embargo, existen otras circunstancias en las cuales no es
necesaria una delineaciéon completa. Por ejemplo, es posible que, para determinados
pacientes, solo sea necesario obtener informacién basica sobre ciertos parametros
como la frecuencia cardiaca. En estos caso, es posible ejecutar los modos baja-potencia
y ultra-baja-potencia para reducir el consumo energético y, por tanto, maximizar la
autonomia del dispositivo. Gracias a la modularidad del enfoque propuesto en esta tesis,
el algoritmo puede realizar una delineacién selectiva, donde el propio sistema decide
las ondas del ECG que se deben delinear y los puntos de referencia que se detectan.
El resto del tiempo en el que no es necesaria una delineacion tan profunda, se puede
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ejecutar una delineacién reducida, que permite detectar inicamente los picos QRS
mediante los modos baja-potencia 'y ultra-baja-potencia.

4.2. Resultados

En este apartado, se compara el algoritmo de delineacién de ECG propuesto en
esta tesis con otras técnicas de delineacién presentadas de forma asidua en la litera-
tura, utilizando para ello la base de datos publica QT; y se muestran los resultados
de la delineacién de la base de datos MIT-BIH Arrhythmia con el objetivo de com-
probar el comportamiento del algoritmo frente a extractos de ECG reales, obtenidos
con diferentes frecuencias de muestreo y que contienen ruido. En el desarrollo de
las investigaciones, también se han realizado pruebas del desempeiio del algoritmo
empleando sefiales reales de ECG, tanto a 1kHz como a 5 kHz de frecuencia de mues-
treo, obtenidas mediante un nodo Shimmer [154] en experimentos de laboratorio. Los
resultados obtenidos son satisfactorios y similares a los mostrados a continuacién, sin
embargo no se incluyen en esta tesis por no haber sido validados por especialistas.
Por ultimo, en este apartado se presentan los resultados obtenidos tras la realizacion
de un analisis de rendimiento del algoritmo empleando para ello un simulador de la
plataforma Shimmer, en términos de carga computacional requerida, uso de memoria
y consumo de energia estimado en la ejecucion del algoritmo, asi como una evaluacién
de la complejidad de dicho algoritmo.

4.2.1. Comparacion con otras técnicas (base de datos QT)

La Tabla 4.3 recoge los resultados obtenidos por la técnica propuesta en esta tesis
y otras técnicas de vanguardia, como wavelets [43, 105, 148], la transformada del
fasor [104] o la transformada morfoldgica [166], al delinear la base de datos QT. Cabe
sefalar que, dado que la tolerancia (diferencia temporal) definida entre los puntos de
referencia marcados automaticamente por el algoritmo y los anotados manualmente por
los especialistas es diferente para cada trabajo, las comparaciones no pueden realizarse
de una forma justa. Di Marco y Chiari [43] establecen dicha tolerancia en 150 ms,
Rincon et al. [148] en 320 ms y tanto Martinez et al. [105] como Martinez et al. [104]
no aportan este dato en sus estudios. En cualquier caso, si el valor de la tolerancia es
grande: la sensibilidad, el valor predictivo positivo y la desviaciéon estindar aumenta.
Finalmente, para realizar una comparacion lo mas justa posible y obtener resultados
comparables entre técnicas, la tolerancia elegida para la delineacion de la base de datos
QT es 200 ms.

La Tabla 4.3 muestra los resultados de la delineacion de dicha base de datos mediante
los modos del algoritmo alta-precision 'y estandar, que son los modos que funcionan
con frecuencia de muestreo de 250 Hz. Como se puede observar en dicha tabla, el modo
alta-precision presenta mejores resultados que el modo estandar, aunque en ambos
casos los valores de sensibilidad, valor predictivo positivo y desviaciéon estandar se
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Tabla 4.3 Comparacion de los resultados obtenidos por diferentes algoritmos de delineacion de ECG sobre la base de datos QT.

Inicio-P Pico-P Final-P Inicio-QRS  Final-QRS Pico-T Final-T
Este trabajo Se (%) 98.22 99.34 99.87 100.00 99.97 99.89 97.49
Modo alta-precision PPV (%) 94.23 95.40 95.88 99.51 99.48 99.21 96.67
(tol = 200 ms) m+o(ms)| 223+140 135+73 -07+95 7.0+43 -50+99 84+143 -11.7+150
Este trabajo Se (%) 98.12 99.15 99.87 99.50 99.50 99.41 96.98
Modo estandar PPV (%) 94.26 95.11 96.03 99.78 99.78 98.96 95.98
(tol = 200 ms) m+o(ms)| 23.9+195 13.8+88 -19+104 64+55 —52+10.8 9.0+154 —12.9+18.6
Se (%) 98.15 98.15 98.15 100.00 100.00 99.72 99.77
Wavelets PPV (%) 91.00 91.00 91.00 97.76 97.76
Di Marco y Chiari [43] 0 ’ ’ ’ ) )
m+o(ms) | —45+13.4 —47+97 -25+13.0 51+72  09+87 —03+128 1.3+18.6
Se (%) 98.87 98.87 98.75 99.97 99.97 99.97 99.77
Wavelets PPV (%) 91.03 91.03 91.03 97.79 97.79
Martinez et al. [105] 0 ’ ) ’ ’ ’
mto(ms)| 20+148 3.6+132 19+128 46+77 08+87  02+139 —1.6+18.1
Se (%) 99.87 99.87 99.91 99.97 99.97 99.97 99.97
Wavelets
. PPV (%) 91.98 92.46 91.70 98.61 98.72 98.91 98.50
Rincén et al. [148]
mto(ms)| 86+11.2 101+89 09+101 34+7.0 35+83 37+13.0 —2.4+16.9
Se (%) 98.65 98.65 98.65 99.85 99.85 99.20 99.20
Transf. fasor PPV (%)
Martinez et al. [104] ’
m+o(ms)| 2.6+145 32+£257 07+147 -02+7.2 25+89 53+129  58+227
Transf folbei Se (%) 97.20 - 94.80 100.00 100.00 - 99.60
ransi. morio Omuom
Sun et al. [166] PPV (%) ) ) ) ) ) ) )
m+o(ms)| 9.0+94 - 128+132 35+6.1 24+103 - 8.3+12.4
20¢sE (ms) 10.2 - 12.7 6.5 11.6 - 30.6
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encuentran dentro del margen establecido por el comité de la CSE, excepto el inicio de
la onda P, ya mencionado con anterioridad.

En cuanto a la sensibilidad del algoritmo en la delineacion, los resultados de la
Tabla 4.3 presentan valores muy similares al resto de técnicas aportadas, a pesar de
que este valor esta directamente relacionado con la tolerancia elegida para aceptar
o descartar un punto delineado como valido. En particular, los valores predictivos
positivos obtenidos para este trabajo son mas altos que para otras técnicas en el caso
de la onda P y més bajos para el final de la onda T, lo que demuestra la dificultad real
para delinear este ultimo punto. Para la desviacion estandar del error medio, que es el
parametro mas importante debido a que ilustra la dispersion de los errores cometidos
en la delineacion, los resultados obtenidos por el algoritmo se encuentran dentro de los
requerimientos del comité de la CSE, mostrando que dicho algoritmo puede delinear
los puntos de referencia del ECG, como el inicio y el final del complejo QRS o el pico y
el final de la onda P, con menos dispersién que otras técnicas mucho mas complejas.

La Figura 4.13 recoge los histogramas de los errores (diferencias temporales entre
los puntos marcados automaticamente por el algoritmo y las anotaciones manuales
realizadas por los especialistas) de los resultados presentados en la Tabla 4.3 al delinear
la base de datos QT mediante el algoritmo propuesto, individualizando cada una de las
ondas de ECG. En la Figura 4.13c se aprecia que la anchura de la curva que representa
el error asociado al punto final de la onda T es mayor que las curvas del resto de puntos,
reflejando la dificultad de la delineacion de dicho punto.

4.2.2. Deteccion del latido (base de datos MIT-BIH Arrhythmia)

Ademéas de la delineacion de la base de datos QT y con el objetivo de evaluar
el rendimiento del algoritmo con otras seflales de ECG reales, en este apartado se
presentan los resultados al delinear la base de datos MIT-BIH Arrhythmia [68, 113].
Esta base de datos consta de 48 extractos con 30 minutos de registros ambulatorios de
ECG de 2 canales con tiempos anotados y muestreados a 360 Hz.

Todos los registros (un total de 112 646 latidos) han sido delineados por el algoritmo,
modificando Gnicamente los valores numeéricos de los coeficientes de los 2 filtros FIR
del algoritmo para ajustar sus frecuencias de corte de los 250 Hz originales a la nueva
frecuencia de muestreo de esta base de datos (360 Hz) de acuerdo con la frecuencia de
Nyquist. El resto de parametros del algoritmo no se modifican.

Con el objetivo de evaluar el rendimiento del algoritmo en la deteccién de latidos y
poder justificar la eleccion de QRS¢,,,, como 0.33 (pardmetro obtenido empiricamente
para la delineacién de la base de datos QT) como el mejor valor para este umbral, se ha
delineado la base de datos MIT-BIH Arrhythmia empleando un amplio rango de valores
para QRS ,,,. Se debe tener en cuenta que QRSy,,,, tiene significado en el rango [0, 1].
Los resultados en términos de sensibilidad, valor predictivo positivo, error medio y
desviacion estandar del error medio se muestran en la Figura 4.14.

Como puede observarse, cualquier valor de QRS entre 0.15 y 0.65 presenta

actor
resultados similares y estables en la deteccion del latido. Por debajo de 0.15, el valor
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Figura 4.13 Histogramas de los errores (diferencias temporales entre los puntos marcados
automéaticamente por el algoritmo y las anotaciones manuales realizadas por los especialistas)
de la delineacién de la base de datos QT.
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Figura 4.14 Sensibilidad, valor predictivo positivo, error medio y desviacién estandar del error
medio para diferentes valores de QRSy,,,, al delinear la base de datos de MIT-BIH Arrhythmia.
El mejor rango se sitia entre 0.15 y 0.65, siendo 0.33 el valor 6ptimo.

predictivo positivo disminuye considerablemente debido a que se detecta un mayor
namero de falsos positivos. Por otro lado, valores superiores a 0.65 disminuyen la
sensibilidad, provocando la aparicién de méas falsos negativos. Al igual que en la
delineacion de la base de datos QT, el valor 0.33 se presenta como el valor 6ptimo para
delinear la base de datos MIT-BIH Arrhythmia (con casi el 98 % de sensibilidad y casi el
100 % de valor predictivo positivo). En cualquier caso, este umbral puede modificarse
ampliamente dentro de este rango para intentar optimizar la sensibilidad o el valor
predictivo positivo, segin la aplicacién deseada.

4.2.3. Evaluacion frente al ruido (base de datos MIT-BIH Noise Stress
Test)

Para evaluar el rendimiento del algoritmo en condiciones de ruido, con diferentes
tipos e intensidades, se ha delineado el registro 108 de la base de datos MIT-BIH Noise
Stress Test [68, 111]. Este registro contiene 2301 latidos anotados y la sefial de ECG
en crudo mezclada con distintos tipos de ruidos. Ademas, la misma sefial se presenta
con diferentes relaciones sefial/ruido (S/R) (desde 24 dB, donde la sefial de ECG esta
practicamente limpia, hasta —6 dB, donde el ECG esta fuertemente afectado por la
desviacion de linea de base, los artefactos musculares y los artefactos de movimiento
de los electrodos).

La Tabla 4.4 muestra los resultados obtenidos por el algoritmo en la deteccion
del latido para la misma serial de ECG con diferentes tipos de relaciones S/R. Como
puede observarse, por encima de los 12 dB, el algoritmo mantiene una buena tasa
de deteccion de latidos. Sin embargo, por debajo de los 12dB, la sensibilidad en la
deteccién permanece practicamente constante y el valor predictivo positivo decae, lo
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Tabla 4.4 Resultados de la evaluacién del algoritmo frente al ruido para el registro 118 de la
base de datos MIT-BIH Noise Stress Test con diferentes relaciones sefnal/ruido (S/R).

S/R(dB) | 24 18 12 6 0 -6
Se(%) | 99.0 99.0 99.1 992 99.2 98.2
PPV (%) | 999 999 994 917 798 76.6

que significa un aumento de falsos positivos provocado por el aumento de la intensidad
del ruido.

4.2.4. Numero estimado de operaciones aritméticas

Las tareas realizadas por el algoritmo en su ejecucion pueden dividirse en tres
etapas: el filtrado FIR, el filtrado morfologico y la delineacion de los puntos de referencia.
Como muestra la Figura 4.15, aproximadamente el 90 % del tiempo de célculo se dedica
a operaciones de filtrado: el filtrado FIR consume aproximadamente el 50 % del tiempo
y el filtrado morfolégico, el 40 %. Estas dos partes son las mas intensivas en carga
computacional y las que requieren de un mayor ntimero de operaciones, por lo que
son las que mas contribuyen a la complejidad al algoritmo [107]. Por el contrario, la
delineacion de los puntos de referencia, que se basa principalmente en comparaciones,
corresponde, Unicamente, con el 10 % del tiempo de célculo.

10%

49%

\ [ JFIR filters [l Morphological filters Il Delineation

Figura 4.15 Tiempo de calculo asociado a cada etapa del algoritmo. La mayor complejidad del
algoritmo proviene de las etapas del filtrado (FIR y morfoldgico).

Filtrado FIR

De forma general, la aplicacion de los filtros FIR requiere de 8N + 2 operaciones
por cada muestra de ECG recibida, donde N denota el orden del filtro. La justificacién
de esta afirmacion se desarrolla de la siguiente manera. Cuando llega una nueva
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muestra de ECG, es necesario: N rotaciones y N incrementos de indice en el buffer
de entrada de muestras; N sumas, N/2 + 1 multiplicaciones y N — 1 incrementos de
indices para la operacién de convolucidn; y, finalmente, 1 divisioén (si la plataforma
no admite la division, se puede usar la cuantizacién de los coeficientes que evitan
esta operacion, como se explica en siguientes apartados). Como los dos filtros FIR
aplicados inicialmente pueden compartir el buffer de entrada de muestras, el nimero
de operaciones requeridas para esta etapa con la llegada de cada nueva muestra de
ECG se reduce a 8N + 2. A modo de ejemplo, para un filtro de orden 40, como es el
caso del modo alta-precision, son necesarias 40 rotaciones, 158 incrementos de indice,
80 sumas, 42 multiplicaciones y 2 divisiones (un total de 8 - 40 + 2 = 322 operaciones).

Filtrado morfologico

La siguiente etapa corresponde con el filtrado morfolégico. La implementacion
de estos filtros se realiza mediante comparaciones, ya que el objetivo es encontrar
el maximo o el minimo en cada uno de los 8 buffers (4 para ECGpgs, 2 para Ppgse v 2
para Tpys), lo que significa realizar 1 comparacion o L comparaciones en cada uno de
los buffers, segtin las circunstancias, donde L es la longitud del buffer definido en el
dominio de tiempo. Para optimizar el proceso de busqueda del maximo/minimo en el
buffer, se emplea una lista de valores sub-maximos y, por tanto, en la mayoria de los
casos no es necesaria una busqueda completa del maximo/minimo en cada buffer. Esto
significa que solo se requiere 1 comparacion si el valor maximo/minimo de un buffer no
cambia al llegar una nueva muestra de ECG. Esta situacién es la que se da con mayor
frecuencia. Ocasionalmente, cuando la posicion del maximo/minimo se sobrescribe al
llegar una nueva muestra de ECG, se debe buscar dicho valor recorriendo la longitud
completa del buffer. Este es el unico caso que requiere L comparaciones para localizar
nuevamente el valor maximo/minimo.

En particular, el algoritmo requiere 2 buffers de apertura (longitud 49) y 2 buffers
de cierre (longitud 75) para obtener la sefial ECGypgge, 2 buffers de apertura (longitud
29) para Py, v 2 buffers de apertura (longitud 63) para Tp,g. Es conveniente sefalar
que los valores de las longitudes de los buffers se definen en el dominio del tiempo
(ver apartado 4.1.2.1), por lo que dependen de la frecuencia de muestreo de la sefial
de ECG. Los valores anteriormente mencionados se corresponden con la frecuencia
de muestreo de 250 Hz. En el mejor de los casos, lo que ocurre asiduamente con la
mayoria de las nuevas muestras adquiridas, solo se necesitan 8 comparaciones, ya que
todos los maximos/minimos se encuentran localizados y su posicién no se sobrescribe
cuando llega una nueva muestra. Por tanto, no es necesario una nueva bisqueda y solo
se necesitan 4 comparaciones adicionales para los indices de los buffers (un total de 12
comparaciones). En el peor de los casos, situacién menos frecuente, en el que todos
los valores maximos/minimos deben localizarse nuevamente en todos los buffers, es
necesario realizar 432 comparaciones de valores de las muestras, 4 comparaciones para
los indices de los buffers y 432 incrementos de indices debidos al iterador (un total de
868 operaciones).
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4.2.5. Simulacion de consumo en tiempo real

El algoritmo de delineacién propuesto también ha sido escrito en lenguaje C y
simulado para un dispositivo de red de sensores inalambricos de area corporal: el nodo
comercial Shimmer™3 [154], con el objetivo de realizar un analisis detallado de la carga
computacional real y el consumo de memoria del algoritmo en este tipo de plataformas.

El nodo Shimmer es un nodo sensor inalambrico que se alimenta mediante bateria y
estd equipado con un microcontrolador de ultra baja potencia, el MSP430F5437A [170]
de Texas Instruments (con arquitectura RISC de 16 bits, que funciona con frecuen-
cias de reloj hasta 25 MHz, 16 kB de memoria RAM y 256 kB de memoria flash), y el
ADS1292 [169], también de Texas Instruments, un froni-end analdgico integrado de
baja potencia para aplicaciones de ECG. El simulador utilizado es el MSPSim [48],
un emulador a nivel de instruccién de microprocesadores de la serie MSP430 basado
en Java. Debido a que el simulador no brinda soporte para el nodo Shimmer, se han
implementado las siguientes modificaciones basadas en el nodo Moteiv (Tmote Sky)
para disponer de dos puertos serie: USARTO, utilizado como puerto de entrada de la
sefal de ECG, y USART1, empleado como puerto de salida cada vez que se delinea los
puntos de referencia de un latido.

Para analizar el rendimiento de los modos de funcionamiento del algoritmo pre-
sentado en esta tesis, se ha utilizado un extracto de ECG de 15 minutos de duracion
obtenido de la base de datos QT. La Tabla 4.5 muestra la carga computacional y el
consumo de memoria utilizados por el nodo Shimmer en el simulador MSPSim para
ejecutar los diferentes modos del algoritmo de la Tabla 4.2, junto con el consumo de
energia y la vida util estimados para dicho nodo, teniendo en cuenta inicamente el
consumo de energia debido a la adquisicion de datos realizada por el ADS1292 y al
procesamiento llevado a cabo por el MSP430F5437A. La bateria considerada tiene 3.7V
y 450 mAh. Se debe tener en cuenta que, en realidad, el consumo de energia siempre es
mayor debido al funcionamiento de otros médulos (por ejemplo, el médulo de radio),
pero lo que aqui se analiza es Ginicamente el consumo de la CPU debido a la ejecucién
del algoritmo. En dicha tabla también se incluye, a modo ilustrativo, una comparacion
de las magnitudes anteriores con el trabajo basado en wavelets presentado por Rincén
et al. [148].

Tabla 4.5 Carga computacional, uso de memoria y parametros de energia para los diferentes
modos de ejecucion del algoritmo en el nodo Shimmer3.

Modo Rincon [148] Alta-precision Estandar Baja-potencia  Ultra-baja-potencia Adaptativo
Carga comp. (%) 6.8 8.5-33 5.7-16 0.4 0.2 1.3
RAM (kB) 7.2 93-23 93-22 2.2 2.2 9.3
Flash (kB) 15 9.1-48 7.8 - 4.0 4.0 40 9.1
Energia (uW) 1050 1145 - 860 990 - 765 445 315 423
Vida (semanas) 9.4 8.6 - 11.5 10.0 - 13.0 223 315 23.5
Frecuencia (Hz) 250 250 - 250 250 — 250 50 (Cont.) 50 (Disc.) 50 (Disc.) / 250
Delineacion Comp. Comp. - Pico-QRS  Comp. - Pico-QRS Pico-QRS Pico-QRS Pico-QRS / Comp.
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Los modos alta-precision y estandar presentan dos valores diferentes para la carga
computacional y los consumos de memoria RAM y flash. El primero de ellos (valor
mas alto) corresponde con la delineacion completa del ECG en dicho modo. El segundo
(valor mas bajo) pertenece a la deteccion de los picos QRS, es decir, a la detecciéon del
latido, para los cuales el médulo inicio-final del algoritmo est4 deshabilitado. Estos
valores constituyen los limites superior e inferior del rango en el que los modos pueden
operar con diferentes combinaciones de los mddulos de algoritmo.

Hoy en dia, el consumo de energia de los dispositivos electronicos portatiles es un
asunto esencial, ya que funcionan con un suministro energético limitado. Por tanto,
extender la vida de la bateria de tales dispositivos es crucial en muchas situaciones.
En el modo alta-precision, la carga computacional promedio que requiere el Shimmer
para realizar una delineacién completa es del 8.5 % del uso total de CPU para una
frecuencia de muestreo de 250 Hz, lo que significa que el algoritmo utiliza un prome-
dio de 2733 ciclos por cada nueva muestra y el microcontrolador tiene disponibles
32000 ciclos entre la adquisicion de dos muestras consecutivas. El uso de memoria es
de 9kB de memoria flash para almacenar el cédigo del algoritmo y 9 kB de RAM.

Como se explica en el apartado 4.2.4, la carga computacional puede dividirse
principalmente en tres tareas: 50 % para el filtrado FIR, 40 % para el filtrado morfologico
y 10 % para la ejecucion del resto de la delineacion. Asi, el procesamiento mas exigente
en tiempo y, por tanto, el que mas energia demanda corresponde con el filtrado de las
sefiales, tanto FIR como morfologico. Por ello, se han realizado algunas optimizaciones
en esta etapa, que se presentan a continuacion.

La etapa del filtrado FIR se ha optimizado utilizando criterios de simetria para los
coeficientes del filtro, ademas de implementar ambos filtros FIR al mismo tiempo con
el objetivo de reducir los accesos a la memoria flash. En primer lugar, es obligatorio
tratar de evitar la aritmética de punto flotante en este tipo de microcontroladores
de bajo consumo. Una buena solucién para el filtrado FIR es lo que se conoce como
cuantizacion de los coeficientes (coefficient quantization), que consiste en convertir los
coeficientes de punto flotante en coeficientes enteros, multiplicando cada coeficiente b;
por una potencia de 2 y redondeando (B; = round(b; - 2°)). Se debe tener en cuenta que
esta operacion introduce un error dado por la diferencia entre el valor en la salida y el
valor real, definido mediante e; ax = 27P711191], y que la sefial de salida es amplificada.
En el caso del algoritmo presentado, los coeficientes de los filtros se multiplican por
1024 (b = 10), por lo que el error cometido es 27! = 4.9- 107, que es un error asumible
para evitar la aritmética de punto flotante.

Cuando se realiza una operacion en un filtro FIR, es importante tener en cuenta
el crecimiento de los bits de la salida (bit growth) para evitar desbordamientos, defini-
do mediante B < log, }’ |B;| [190]. Las operaciones de multiplicaciones acumuladas
requieren de un tamafo de palabra mayor que el tamafio de palabra de las muestras
de entrada para evitar el desbordamiento. Para los filtros de orden 40 (f; = 14Hz y
fe = 40 Hz), el crecimiento de bits de ambos es B < 11 bits. Por lo tanto, si las muestras
de entrada son enteros de 12 bits, el tamafio maximo de palabra necesario para la salida
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es de 23 bits, lo que obliga a usar un acumulador de 32 bits. Para 6rdenes de filtro
mas pequerfios, el crecimiento de bits es menor. Debido a la arquitectura de 16 bits del
MSP430F5437A, las multiplicaciones y las sumas no son nativas para operandos de 32
bits. En consecuencia, el nimero de instrucciones necesarias para realizarlos se incre-
menta. En el caso de emplear un microcontrolador de 32 bits, la carga computacional
dedicada al filtrado FIR del algoritmo presentado se reduciria considerablemente.

Como puede observarse en la Tabla 4.5 y gracias a la modularidad del algoritmo,
el Shimmer3 consume: 1145 pW para realizar una delineacién completa con una fre-
cuencia de muestreo de 250 Hz mediante el modo alta-precision (475 yW debido a la
CPU y 670 uW debido al ADS) y 765 uW para realizar Gnicamente la deteccién de los
picos del complejo QRS utilizando el modo estandar (95 uW debido a la CPU y 670 uW
debido al ADS), logrando un ahorro de energia del 33 % con una degradacion marginal
de la calidad de la delineacion.

En comparacion con otras técnicas, como el enfoque basado en wavelets presentado
por Rincoén et al. [148], los resultados obtenidos para el modo alta-precision del algorit-
mo propuesto empleando la misma plataforma comercial muestran valores de carga
computacional y consumo de memoria similares, pero sin la posibilidad de adaptarse a
diferentes escenarios, reduciendo el consumo de energia si es necesario.

Otra de las ventajas que presenta este algoritmo con respecto a otras técnicas es
la posibilidad de adaptarse facilmente a diferentes frecuencias de muestreo de ECG.
Obviamente, cuanto mayor sea esta frecuencia, mayor sera la carga computacional, ya
que se recibe un mayor nimero de muestras de ECG por segundo. Si la frecuencia de
muestreo se multiplica por un factor n (f; = n - f;), la carga computacional del filtrado
FIR también se multiplica por n; sin embargo, ni el nimero de operaciones por muestra
ni el uso de memoria se modifica. En cambio, para los filtros morfolégicos, el nimero
de operaciones por cada nueva muestra se mantiene mas o menos constante y el uso
de memoria se multiplica por n, debido a que las longitudes de los buffers dependen
directamente de la frecuencia de muestreo al estar definidas en el dominio del tiempo.

Los modos baja-potenciay ultra-baja-potencia funcionan a la frecuencia de muestreo
de 50 Hz. Esto implica que la carga computacional disminuya a tan solo 0.4 % en el
modo baja-potenciay 0.2 % en ultra-baja-potencia, reduciendo el consumo de energia
del Shimmer3 a 445 uW (30 pW debido a la CPU y 415 uW debido al ADS) y 315 yW
(15 uW debido a la CPU y 300 uW debido al ADS), respectivamente. En este altimo
caso, se produce una prediccion de la llegada del nuevo latido como se explica en el
apartado 4.1.5 que permite mantener inactivo el ADS durante, aproximadamente, el
73 % del tiempo, logrando un 70 % de ahorro de energia con respecto a una delineacion
completa en el modo alta-precision. Estos valores son estimativos y dependen de las
condiciones fisiologicas del paciente.

De esta manera, la duracion de la bateria de los dispositivos se incrementa notable-
mente al reducir la carga computacional. Un posible ejemplo de aplicacién puede darse
en pacientes sanos, donde el modo ultra-baja-potencia se puede usar regularmente,
siempre que no haya arritmias presentes. Sin embargo, en el momento en el que se
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detecte cualquier arritmia, se puede realizar una delineacién completa mediante el
modo alta-precision para recopilar mas informacioén durante un periodo de tiempo
determinado. Este modo mas general, que funciona mediante la combinacién de los
modos elementales, se denota como modo adaptativo (ver Figura 4.12). Los resultados
obtenidos al delinear la base de datos QT mediante el modo adaptativo muestra que el
sistema se ejecuta en el modo ultra-baja-potencia durante el 87 % del tiempo (61 % con
un muestreo discontinuo y 26 % con un muestreo continuo); mientras que el tiempo
restante (13 %) se ejecuta el modo estdandar o el modo alta-precision, con un consumo
de energia promedio asociado de 423 pW. Bajo este escenario, si solo se considera la
adquisicion de datos y el procesamiento de la sefial para evaluar el algoritmo en el
nodo Shimmer3, la vida util del dispositivo es de 23.5 semanas, durante las cuales el pa-
ciente es monitorizado la mayor parte del tiempo mediante el modo ultra-baja-potencia,
siempre que la frecuencia cardiaca sea estable, cambiando la ejecucién en tiempo real
al modo alta-precision en caso de que se detecte alguna arritmia.

4.3. Discusion

En este capitulo se presenta un algoritmo de delineacién de ECG concebido especial-
mente para tiempo real y para su ejecucion en dispositivos portatiles de bajo consumo.
La técnica de delineacion propuesta en esta tesis se basa en la aplicacion de derivadas
sobre la sefial de ECG y un conjunto de filtros FIR paso-bajo y filtros morfolégicos que
permiten el acondicionamiento de la sefial y la delineacion de las ondas del ECG. El
algoritmo desarrollado ha sido tanto ajustado como evaluado mediante bases de datos
publicas, obteniendo como resultado tasas de error en la delineacion de los puntos de
referencia de las diferentes ondas inferiores a las tolerancias admitidas por el comité de
la Common Standards for Electrocardiography (CSE), excepto para el inicio de la onda P.
Realizada la comparacion de la técnica presentada en esta tesis frente a otros tipos de
técnicas empleadas de forma recurrente en la literatura, los resultados muestran tasas
de acierto y de errores en la delineacion similares.

La principal caracteristica de este algoritmo es su concepcion y desarrollo en forma
modular. Por un lado, se encuentra el médulo picos, que es el encargado de delinear los
picos de las principales ondas del ECG; y por otro lado, el médulo inicio-final delimita
dichas ondas. La delineacion puede ser realizada mediante la ejecucién de diferentes
modos, abarcando desde un modo ultra-baja-potencia, donde el principal objetivo es
la deteccion del latido y reducir el consumo energético del dispositivo que ejecuta
dicho algoritmo, hasta el modo alta-precision, destinado a realizar una delineacién
completa y exhaustiva del ECG, manteniendo altas tasas de acierto. Ademas, debido a
esta concepcion modular, el algoritmo permite la posibilidad de combinar en tiempo
real diferentes modos que permiten, de esta manera, reducir el consumo energético
a la par que mantener una alta tasa en la deteccion del latido. La aplicabilidad de los
diferentes modos depende del objetivo perseguido en la delineacion.



154 Algoritmo de delineacién de ECG en tiempo real

Las conclusiones derivadas de los resultados presentados en el apartado anterior y
las implicaciones de la investigacion realizada en lo referente a esta seccion se presentan
de forma mas detallada en el capitulo 6.



Capitulo 5

Evaluacion de modelos de

estimacion de presion arterial
basados en PAT

En este capitulo se describe un estudio estadistico de la correlacion entre la presion
arterial invasiva (ABP) y diferentes modelos estimadores de la presién arterial (BP),
formados a partir de variables fisiologicas no invasivas que se obtienen del electrocar-
diograma (ECG) y de la fotopletismografia (PPG), publicado en los trabajos [23] y [24]
que constituyen otro de los pilares fundamentales de esta tesis. El principal objetivo de
este estudio consiste en la identificacion del método que mejor estima la presion, latido
a latido, mediante la evaluacién de diferentes técnicas presentes en la literatura, ya que
ninguna de ellas es ampliamente aceptada. De esta forma, se establece la correlacion
existente entre diferentes modelos no invasivos que estiman la presion y los valores
obtenidos directamente de forma invasiva.

Para la realizacion de este trabajo, se han empleado las sefiales biomédicas conteni-
das en la base de datos publica MIMIC. El modelo estimador de la presion arterial que
presenta los mejores resultados es BP = a/PAT? + SHR + §, donde el PAT se define
como el tiempo de llegada del pulso sanguineo (retardo entre el pico de la onda R de la
sefial de ECG y el maximo de la primera derivada de PPG), HR es la frecuencia cardiaca
obtenida mediante el ECG, y @, f y § son parametros especificos del paciente que
permiten obtener valores absolutos de presion. Este modelo permite la monitorizacién,
latido a latido, de fluctuaciones rapidas y tendencias de la presién. En caso de necesitar
valores absolutos de presion, el modelo tiene que ser calibrado previamente a partir de
medidas obtenidas de forma externa mediante un estandar de referencia. El modelo,
con recalibraciones periddicas, cumple con los requisitos propuestos por la Association
for the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI) de un error medio inferior a
5 mmHg y desviacion estandar inferior a 8 mmHg para la presion arterial diastélica; no
asi para la presion arterial sistdlica, cuyo error medio se establece en torno a 8 mmHg.
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La fundamentacion teérica que origina el desarrollo del estudio estadistico presen-
tado nace de la relacién existente entre la velocidad de la onda del pulso (PWV), la
rigidez arterial y la presion arterial descrita en detalle en el capitulo 3. A continuacién,
se expone la metodologia llevada a cabo en dicho estudio, los resultados obtenidos y
una discusién acerca de las implicaciones que conllevan los mismos.

5.1. Metodologia

5.1.1. Delineacidon de las senales

El primer paso en la evaluaciéon de los diferentes modelos que estiman la presion
arterial es la delineacion de tres sefiales fisiologicas: el electrocardiograma (ECG),
la fotopletismografia (PPG) y la presion arterial invasiva (ABP). El objetivo de esta
delineacion es poder definir variables temporales entre el ECG y la PPG y estudiar
su dependencia, en forma de modelos estimadores, con los valores de referencia de
la presidn arterial sistolica (SBP) y diast6lica (DBP), ambos obtenidos de la curva
invasiva de presion. Asi pues, el estudio presentado en este capitulo consiste en evaluar
y analizar la dependencia existente entre estas variables temporales y los valores de
presion arterial empleados como estandares de referencia, con el objetivo de construir
un modelo que permita estimar externamente la presiéon de forma no invasiva.

La Figura 5.1 muestra los puntos de referencia que son necesarios delinear en las
tres sefiales anteriormente mencionadas. Tal como puede observarse en dicha figura,
dichos puntos son: dos en el ECG, cinco en la PPG y tres en la ABP. A continuacion, se
detalla la localizacion de dichos puntos.

PicoR

Inicio Q

Final WT

Maximo

M
Pie

Figura 5.1 Delineacion de los puntos de referencia de las sefiales no invasivas del electrocar-
diograma (ECG) y de la fotopletismografia (PPG); y de la sefal invasiva de la presion arterial
(ABP).
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Delineacion de ECG

Aunque habitualmente se suele realizar una delineacién completa del ECG, lo que
implica localizar varios puntos de referencia correspondientes a las ondas Py T o al
complejo QRS (ver Figura 4.10) [25], para este estudio solo es necesario localizar dos
de estos puntos que corresponden con el pico de la onda R y el inicio del complejo QRS
(marcados en rojo sobre la sefial de ECG en azul en la Figura 5.1):

1. Pico de la onda R (R-peak): Es el pico més prominente del ECG y puede
ser positivo o negativo dependiendo de la derivacion del ECG escogida. Es la
referencia mas utilizada en las definiciones del PAT debido a la facilidad en su
localizacion.

2. Inicio de la onda Q (Q-onset): Marca el comienzo del complejo QRS que, en
términos fisiologicos, determina el inicio de la sistole eléctrica de los ventriculos
o el inicio de la fase de contraccién isovolumétrica.

Aunque el pico de la onda R es la referencia mas utilizada en la literatura, algunos
trabajos han considerado el inicio del complejo QRS como una posible referencia en las
definiciones del PAT [116, 141, 187]. En este trabajo, ambos puntos se hallan utilizando
la técnica de delineacion de ECG en tiempo real descrita en el capitulo 4 y en [25].

Delineacion de PPG

Los puntos de referencia delineados sobre la sefial de PPG son cinco (todos marcados
en azul sobre la sefial de PPG en rojo en la Figura 5.1), siendo el pie, la pendiente y el
maximo los mas ampliamente empleados en la literatura:

1. Pie (Foot): Determina el ascenso del pico mas prominente en la sefial PPG y se
considera como el inicio del pulso. Es un punto dificil de localizar con exactitud,
tal como exponen [86] y [143], que suele delinearse mediante cuatro métodos
diferentes. En este trabajo, el pie se delinea como la interseccién de dos lineas
rectas: la linea horizontal que cruza el minimo de la PPG y la linea de regresion
de minimos cuadrados calculada utilizando cinco muestras alrededor del punto
pendiente [137] (ver apartado 3.3).

2. Pendiente (Slope): Es definido como el méaximo de la primera derivada de la
PPG, es decir, corresponde con el valor maximo de la pendiente. Este punto
siempre se ubica entre el pie y el maximo.

3. Maximo (Maximum): Corresponde con el punto mas elevado de la sefial de
PPG, es decir, la parte superior del pulso.

4. Inicio de WT (WT-onset): Es el punto inicial que determina el ancho de pulso
de la PPG vy se localiza siempre antes del maximo. En este trabajo, el ancho
del pulso se define como 2/3 de la amplitud del pulso de PPG, medida entre el
maximo'y el pie.

5. Final de WT (WT-end): Andlogamente al inicio de WT, es el punto final que
determina el ancho del pulso de la PPG, localizdndose siempre después del
maximo.
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La delineacion de la PPG se realiza por ventanas delimitadas por dos picos de ondas
R consecutivos, por lo que es necesario que previamente se haya delineado el latido de
ECG. Una vez fijada la ventana, los dos primeros puntos de referencia que se buscan
en la PPG son el punto pendiente y el maximo, ya que son los puntos mas faciles de
localizar. A continuacion, se delinea el pie con la técnica explicada anteriormente. Y,
finalmente, se calcula la amplitud del ancho del pulso, mediante la diferencia de los
valores del pie y del maximo, y se delinea el inicio y el final de WT, ubicados anterior y
posteriormente al maximo, respectivamente [24].

PPG

Pie
Pendiente
O Maximo

Figura 5.2 Algoritmo de delineacién de PPG. Los puntos delineados son el pie, el punto
pendiente, el maximo'y el inicio y el final de WT.

Aungque no ha sido posible realizar una evaluacién justa de la precisién del algoritmo
de delineacién de PPG descrito anteriormente, ya que hasta el momento se desconoce
la existencia de una base de datos publica que contenga la anotacion externa de los
puntos mencionados por parte de expertos en la materia, se presenta en la Figura 5.2
el resultado de la delineacion de la sefial de PPG cuyos puntos de referencia son los
mencionados con anterioridad.

Delineacion de ABP

La sefial invasiva de la presion arterial (ABP) proporciona al estudio dos fuentes
diferentes de informacion. Por una parte, se emplea para determinar los valores maximo
y minimo, latido a latido, de la presién sanguinea, donde el maximo corresponde con la
presion sistélica (SBP) y el minimo, con la presion diastélica (DBP). Por otra parte, esta
seflal también puede proporcionar informacion temporal sobre el recorrido del pulso
sanguineo medido de forma invasiva, de forma analoga a la informacién obtenida de la
sefal de PPG. Por tanto, el algoritmo de delineacién aplicado a esta sefial para obtener
los puntos es similar al realizado a la sefal de PPG, si bien solo se han considerado los
puntos pie, pendiente y maximo, ya que son las variables necesarias en la definicion del
PAT y que son utilizadas como estandares de referencia.
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5.1.2. Variables temporales

Una vez delineados los puntos de referencia anteriores sobre las sefiales de ECG,
PPG y ABP, se definen 16 variables temporales, mostradas en la Figura 5.3 y que
se recogen en las Tablas 5.1 y 5.2, asiduamente escogidas en la literatura y que son
objeto de estudio en los modelos estimadores de presion presentados en apartados
posteriores. Entre estas variables, se encuentran seis definiciones del PAT: Qf, Qs, Om,
Rf, Rs, Rm. Es importante destacar que se define el PAT no invasivo a partir de la PPG
(ver Tabla 5.1) y el PAT invasivo si la sefial es la ABP. Ademas del PAT, se definen
otras diferencias temporales empleando exclusivamente la PPG, como WT, tsy td; y la
frecuencia cardiaca (HR), o su inversa (RR). En este estudio, la frecuencia cardiaca se
calcula directamente del ECG, si bien otros trabajos determinan que se puede obtener
de la PPG [139] o, incluso, de la ABP si fuera necesario. Finalmente, estas diferencias
temporales se utilizan como variables contempladas en los modelos estimadores de
la presion arterial y que son objeto del estudio estadistico presentado en proximos
apartados.

Figura 5.3 Definicion de variables temporales empleadas en los modelos evaluados a partir de
la delineacion de los puntos de referencia de ECG, PPG y ABP. Las variables temporales, cuya
definicion se recoge en las Tablas 5.1 y 5.2, son calculadas a partir de los puntos de referencia
delineados en la Figura 5.1.

Es importante resaltar que la delineacién implementada en este trabajo para todas
las sefiales consideradas es adecuada para su ejecucién en tiempo real en sistemas
empotrados, propiedad que permite su explotacién en aplicaciones de estimacién de
presion arterial basadas en medidas no invasivas del PAT.
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Tabla 5.1 Variables temporales no invasivas definidas a partir de los puntos delineados en las
sefiales de ECG y PPG. La primera columna recoge las variables temporales que son definidas
mediante los puntos de referencia de la segunda columna.

Variable Puntos de referencia  Origen

of Inicio Q - Pie ECG-PPG
Qs Inicio Q - Pendiente ECG-PPG
Qm Inicio Q - Maximo ECG-PPG
Rf Pico R - Pie ECG-PPG
Rs Pico R - Pendiente ECG-PPG
Rm Pico R - Maximo ECG-PPG
WT Inicio WT - Final WT PPG
ts Pie - Maximo PPG
td Maximo - Pie PPG

Tabla 5.2 Variables temporales invasivas definidas a partir de los puntos delineados en las
sefiales de ECG y ABP. La primera columna recoge las variables temporales que son definidas
mediante los puntos de referencia de la segunda columna.

Variable Puntos de referencia Origen

Qf Inicio Q - Pie ECG-ABP
Qs Inicio Q - Pendiente = ECG-ABP
Qm Inicio Q - Maximo ECG-ABP
Rf Pico R - Pie ECG-ABP
Rs Pico R - Pendiente ECG-ABP
Rm Pico R - Maximo ECG-ABP

5.2. Aplicacion Android de monitorizacion en tiempo real

Uno de los objetivos de las investigaciones realizadas en esta tesis es el desarrollo de
una aplicacién Android que permita la observacion directa y en tiempo real de diferentes
seflales fisiologicas como el ECG o la PPG y que, ademas, realice una estimaciéon de
la SBP y de la DBP mediante modelos basados en el PAT, junto con otras posibles
variables como la frecuencia cardiaca (HR). Para ello, se presenta a continuaciéon un
sistema formado por un nodo sensor, encargado del registro de las sefiales biomédicas
anteriormente mencionadas, junto con una aplicacion desarrollada para Android, la
cual realiza el tratamiento y el analisis de la informacién de dichas sefiales.

El nodo sensor, desarrollado por SmartCardia [157] (ver Figura 5.4), es un prototipo
portatil de bajo consumo que mide el ECG, mediante un par de electrodos colocados
sobre el torax con una frecuencia de muestreo de 250 Hz, y la PPG, mediante un sensor
6ptico comercial no invasivo desarrollado por Nonin [119] colocado en el dedo con una
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frecuencia de muestreo de 83 Hz. Ademas, este sensor también proporciona valores de
oximetria, que representa el porcentaje de oxigeno en sangre, latido a latido.

Figura 5.4 Montaje experimental del prototipo de nodo portatil de SmartCardia junto con los
electrodos de medida del ECG y el sensor de PPG.

Dicho nodo se encarga de enviar, sincronizadamente y de forma periédica, todos
los datos en crudo recogidos por los sensores a la aplicacién Android de una tableta o
teléfono inteligente mediante conexion Bluetooth (ver Figura 5.5), que procesa la infor-
macion, muestra graficamente las sefiales y las delinea, calcula la frecuencia cardiaca y
estima la presion arterial del paciente en cada latido. En el caso de requerir valores
absolutos de presion arterial, es necesario que, previamente, se hayan introducido al
sistema valores proporcionados por un estindar de referencia (por ejemplo, un esfig-
momanoémetro) que permita la calibracion inicial del modelo de estimacion. También
es posible recalibrar periddicamente el sistema tantas veces como se necesite. Ambas
operaciones pueden realizarse desde el menu de la aplicacion. Ademas, el sistema
presenta un histérico de valores de presion estimados y de la frecuencia cardiaca,
permitiendo observar la evolucion del paciente en tiempo real.

En la Figura 5.5, existen diferentes fuentes de informacién que se explican a con-
tinuacion. Las muestras normalizadas de ECG y PPG recogidas por los sensores se
representan sobre la grafica (en azul y rojo, respectivamente) cada 20 ms empleando
un buffer circular. Para estas sefiales, el eje horizontal representa el tiempo en mi-
lisegundos y el eje vertical, unidades arbitrarias dadas por los sensores y escaladas
para poder mostrarse junto con otras sefiales. El area resaltada en naranja sobre las
seflales ilustra el procedimiento para delinear cada latido. Una vez que se detecta un
nuevo pico R en el ECG, se delinean los extractos de ECG y PPG asociados con este
latido, y la aplicaciéon marca sus puntos de referencia y muestra en la barra lateral
tanto la frecuencia cardiaca (obtenida de los tltimos dos picos R) como la oximetria
(valor proporcionado directamente por el sensor de PPG). El 4rea marcada en azul
sobre la barra lateral muestra el promedio de los ultimos 10 valores de SBP y DBP
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Figura 5.5 Aplicacion de Android para la monitorizaciéon en tiempo real de ECG, PPG, fre-
cuencia cardiaca (HR) y oximetria, y la estimacién de la SBP y la DBP a partir de modelos
basados en PAT que pueden ser calibrados y recalibrados en cualquier instante. En naranja,
el ECG y la PPG se actualizan cada 20 ms, y la frecuencia cardiaca y la oximetria cada latido.
En azul, la SBP y la DBP se actualizan cada N latidos (en este caso particular, 10 latidos). Y en
rosa, la aplicacion registra datos histéricos de frecuencia, SBP y DBP para que el usuario pueda
observar la tendencia de dichos valores.

estimados por la aplicacion. El promediado se realiza con la intencién de minimizar los
posibles errores provocados por la delineacion incorrecta de un latido aislado. Ademas,
la aplicacion muestra datos histéricos de los valores medios de frecuencia cardiaca,
SBP y DBP del paciente sobre la grafica (area marcada en rosa en dicha figura). En
este caso, cada vez que se disponga de un nuevo conjunto de datos historicos, estos se
afiaden cada 60 unidades arbitrarias en el eje horizontal, con el objetivo de espaciar
los valores y poder visualizarlos 6ptimamente. El eje vertical tiene unidades de latidos
por minuto para la frecuencia cardiaca y mmHg para la SBP y la DBP. Asi, el usuario
puede observar la tendencia reciente de su frecuencia cardiaca, SBP y DBP.

En cuanto al modelo de estimacion de presion arterial empleado por la aplicacion,
es importante destacar que, actualmente, se opta por permitir que sea la aplicacion la
que determine el mejor modelo de entre varias opciones disponibles (correspondientes
con los modelos que se presentan en proximos apartados y que se recogen en la
Figura 5.8) en funcién del mayor coeficiente de determinacion ajustado R%. De esta
forma, el modelo escogido para cada paciente es diferente y su eleccion se establece en
funcién de un analisis estadistico que realiza la aplicacion en tiempo real cada vez que
se recalibra el sistema.

Es importante destacar que todo lo anterior se desarrolla en tiempo real, lo que
permite visualizar al instante cualquier patologia cardiaca visible en el ECG, una baja
perfusioén sanguinea o variaciones bruscas de la presion arterial. Todo esto posibilita que
la aplicacion pueda generar alarmas en caso de detectar alguna patologia, notificar al
paciente que esta se esti produciendo o, incluso, avisar de dicho evento a un especialista.
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5.2.1. Estudio preliminar

El sistema formado por el nodo experimental y la aplicacién Android fue desarro-
llado con el objetivo de estudiar la relacion entre la presion arterial y el PAT, junto con
otras variables como la frecuencia cardiaca. Fruto de ello, se llevaron a cabo varios
experimentos iniciales en laboratorio cuyos resultados se presentan a continuacion.

En estas investigaciones preliminares, el objetivo principal era la evaluacion del
PAT y de la frecuencia cardiaca en funcién de los cambios en la presion arterial. Para
ello, se realizé un estudio piloto en el que se midié el ECG y la PPG a tres sujetos
diferentes mediante el sistema formado por el nodo y la aplicacién, mientras los mismos
realizaban una sesion de entrenamiento dividido en fases. Al primer sujeto se le someti
a un entrenamiento en bicicleta estatica durante el cual se midié regularmente valores
de SBP y DBP mediante un esfigmomandmetro digital de brazo Omron M10-IT [128].
La primera parte del ejercicio consistié en un periodo de reposo. A continuacion, el
sujeto realiz6 un entrenamiento aerébico sobre la bicicleta, progresivo en intensidad y
sostenido en el tiempo, con el objetivo de elevar la presion arterial. Y, finalmente, se
volvio al reposo, disminuyendo los valores de presiéon. En las mediciones realizadas
por el esfigmomanémetro se tuvo en cuenta el descanso del brazo durante periodos
de varios minutos para permitir que las arterias se recuperaran completamente del
esfuerzo mecénico al que se vieron sometidas tras la presion del manguito [27]. Los
sujetos numeros 2 y 3 realizaron un experimento similar, pero el ejercicio aerébico
consisti6 en la elevacion alterna de piernas a ritmo sostenido desde la posicién decuibito
supino, partiendo y finalizando en un estado de reposo.

La Figura 5.6a muestra la evolucion temporal de las presiones durante el experi-
mento llevado a cabo con el sujeto numero 1. Tal como puede apreciarse en la figura,
los valores de SBP y DBP son bajos en la etapa de reposo y aumentan con el ejercicio, al
igual que la frecuencia cardiaca. A modo de ejemplo, la Figura 5.6b refleja la evolucion
temporal del PAT (en este caso definido como la diferencia entre el pico de la onda
R de ECG y el maximo de la PPG) para el mismo experimento de la Figura 5.6a. Esta
figura demuestra que el aumento de la SBP y la DBP implica una disminucién del PAT
y viceversa. Esta relacion se mantiene para los tres sujetos de prueba.

Inicialmente, se proponen diez modelos estimadores de la presion arterial obte-
nidos de la literatura (ver Tabla 5.3). Para cada sujeto, se evaliian todos los modelos
y se establecen aquellos que mejor correlacionan (en funcién del coeficiente de de-
terminacioén ajustado R?) con los valores de presion sistélica y diastélica obtenidos
durante el experimento. Los resultados de los mejores modelos para cada sujeto se
recogen en la Tabla 5.4, obteniendo correlaciones altas, con valores superiores a 0.75.
A modo de ejemplo, las Figuras 5.7a y 5.7b muestran los ajustes lineales de los mejores
modelos estimadores de la presion para el sujeto nimero 1. Aun asi, la inexistencia
de un modelo tnico indica que es probable que cada paciente requiera un modelo
especifico, posiblemente acorde a su condicion fisica.

Debido a que el estudio previo fue realizado con una muestra pequeria, consistente
Unicamente en tres sujetos, y con un bajo niimero de medidas para cada uno de los
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Figura 5.6 Evolucién temporal del experimento realizado para el sujeto nimero 1.

Tabla 5.3 Modelos estimadores de la presion propuestos en estudio preliminar [24] (o, By §

son coeficientes del ajuste lineal y el re

sto de variables son las recogidas en la Tabla 5.1).

Modelo

{SBP, DBP}

10

a-Rm+f-HR+6
a-Rm+p
a-Rf+p
a/Rm? + B
a/Rf*+ B

a/(Rm — PEP)* + j8

a/(Rf — PEP)* +
a-WT+p
a-ts+p
a-td+p

*PEP = 160 ms, [54].

Tabla 5.4 Mejores modelos de estimacion de la presion en funciéon del coeficiente de determi-
nacién R? para cada uno de los tres sujetos de los experimentos (a, By & son coeficientes del

ajuste lineal).

Sujeto 1 2 3

SBP a/Rf*+B a«-Rm+pB-HR+5 a-Rm+pB-HR+S6
R? 0.836 0.765 0.756

DBP a-ts+f a-ts+f a-Rm+p-HR+§
R? 0.830 0.920 0.789
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Figura 5.7 Ajustes lineales de los mejores modelos estimadores de la presion para el sujeto
numero 1 segun la Tabla 5.4.

sujetos, los resultados obtenidos no pueden considerarse estadisticamente significativos.
Por tanto, las pruebas realizadas no son concluyentes, pero si deja entrever la existencia
de una relacion entre el PAT y la presion arterial en la realizacion de una actividad
fisica, que sirve como hipoétesis de base del estudio estadistico sobre la correlacion
existente entre la presion arterial y variables no invasivas asociadas al ECG y a la PPG
que se presenta a continuacién. Ademas, dicho estudio se justifica ante la necesidad de
emplear una base de datos de sefiales mas amplia y publica que permita, de esta forma,
la busqueda del mejor método de estimacién junto con una justa comparacion entre
los modelos estudiados actuales y futuros.

5.3. Estudio estadistico de la estimacion no invasiva de la
presion arterial

En este apartado se presenta la realizacion de un estudio estadistico sobre la
estimacion no invasiva de la presion arterial mediante la delineacion de las sefiales de
ECG, PPG y ABP de la base de datos publica MIMIC.

5.3.1. Base de datos MIMIC

El proceso de delineacién explicado en el apartado 5.1.1 ha sido aplicado a las
sefiales de ECG, PPG y ABP de la base de datos MIMIC [84, 112]. Esta base de datos
es una recopilacion de multiples parametros de pacientes de unidades de cuidados
intensivos (UCI), con un total de 72 registros completos (pacientes) con grabaciones
de al menos 20 horas (muchos de ellos con méas de 40 horas) cuyas sefiales han sido
muestreadas a 125 Hz.
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Inicialmente para el estudio, se han descartado algunos registros de la base de datos,
bien porque no tienen grabaciones simultaneas de ECG, PPG o ABP durante largos
periodos de tiempo, o bien por presentar un ruido lo suficientemente elevado como
para provocar que la precision de la delineacion estuviera comprometida. Ademas, en
el caso del ECG, los registros tienen usualmente mas de una derivaciéon. Debido a que
el algoritmo de delineaciéon de ECG, presentado en el capitulo 4, solo requiere de una
derivacion para su funcionamiento, se ha optado por elegir la derivacion del registro
que presenta complejos QRS mas claramente definidos a partir de una estimaciéon
visual previa. De esta forma, se maximiza la precision de la delineacién del ECG que es,
sin lugar a dudas, la delineacion mas sensible de las que se realizan a las tres sefiales.
Teniendo en cuenta estas condiciones, se han seleccionado finalmente 53 de los 72
registros o pacientes que constituyen la muestra del estudio realizado, de los cuales el
62 % son hombres y el 38 % mujeres. La edad y la patologia de cada registro se muestran
en las Tablas 5.5 y 5.6, respectivamente. Se observa que el 77 % de los pacientes tiene
mas de 60 afios y la mayoria de los registros pertenecen a personas enfermas, donde
las enfermedades predominantes son la insuficiencia respiratoria (15 registros), la
insuficiencia cardiaca congestiva (9) o el sangrado (5).

Tabla 5.5 Distribucion de la edad de los registros de la base de datos MIMIC empleado en el
estudio.

Rango de edad Numero de registros

20-29 1
30-39 1
40-49 3
50-59 7
60-69 16
70-79 17
80-89

90-99

Para cada registro o paciente, se han delineado automaticamente las sefiales de
ECG, PPG y ABP, localizando todos los puntos de referencia explicados en el aparta-
do 5.1.1. Para minimizar los efectos de los errores en dicha delineacidén automatica,
que implicarian la propagacion de errores en las variables de tiempo definidas en la
Figura 5.3 y en el estudio estadistico posterior, inicamente se aceptan los valores de
las variables temporales que se encuentren dentro de un rango previamente definido.
Estos rangos son los recogidos en la Tabla 5.7. Ademas, para hacer ain mas robusta la
delineacioén automatica, solo se consideran validos los latidos que cumplen con todas
las siguientes condiciones:

s En el entorno del latido, las sefiales de ECG, PPG y ABP han sido grabadas

simultineamente y estan completas.
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Tabla 5.6 Distribucién de las patologias de los registros de la base de datos MIMIC empleado
en el estudio.

Patologia Numero de registros
Angina 1
Sangrado 5
Lesion cerebral 3
Insuficiencia cardiaca congestiva / Edema pulmonar 9
Compresion medular 1
Infarto de miocardio / Paro cardiaco 1
Infarto de miocardio / Shock cardiogénico 2
Postoperatorio de cirugia de revascularizacién coronaria 3
Postoperatorio de cirugia valvular 1
Insuficiencia renal 1
Insuficiencia respiratoria 15
Sepsis 4
Trauma 1
No provisto 6

» Ninguna de las sefiales anteriores esta saturada.

= Debe existir mas de 10 latidos consecutivos correctamente delineados.

En caso de que alguna de las condiciones anteriores no se cumpla, el latido queda
descartado. De esta forma, se asegura una delineacion estable. Finalmente, un total de
5 895 448 latidos de la base de datos MIMIC cumplen con dichas condiciones para la rea-
lizacién del estudio, con una media de 1.1 - 10° y desviacién estindar de 8.7 - 10* latidos
por registro.

5.3.2. Correlacion entre la presion arterial y el PAT

Para cada uno de los 53 registros extraidos de la base de datos MIMIC, las 16
variables invasivas y no invasivas (ver Figura 5.3) se correlacionaron individualmente
con los valores extraidos de la SBP y la DBP, latido a latido. Los resultados se muestran
en la Figura 5.8, en la que se observa la distribucion del coeficiente de correlacion (r)
para las variables, presentada como diagramas de caja y bigote. Estadisticamente, para
cada variable, cuanto més cercano sea el coeficiente de correlacion a 1, o —1, mayor
correlacion existe entre esta variable y el valor correspondiente de SBP o DBP.

En los diagramas de caja y bigote, las lineas horizontales representan los valores
maximo (negro), medio (rojo) y minimo (negro) para cada variable y los bordes de las
cajas (azul) alrededor de la media muestran los percentiles 25 y 75, también llamado
rango intercuartil (RIQ). Este rango es una medida de la dispersion estadistica de cada
variable, ya que el 50 % de los registros se encuentran en el interior de la caja. El
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Tabla 5.7 Rango aceptable para las variables fisiologicas empleadas en el estudio. Cualquier
valor no comprendido en el interior del rango se descarta.

Minimo Maximo

SBP (mmHg) 40 260
DBP (mmHg) 20 150
HR (lpm) 33 180
Of (ms) 120 500
Qs (ms) 150 600
Qm (ms) 200 700
Rf (ms) 100 450
Rd (ms) 100 550
Rm (ms) 150 650
WT (ms) 50 350
ts (ms) 45 350
td (ms) 150 1500
Variabilidad SBP < 40 mmHg
Variabilidad DBP < 35 mmHg
Variabilidad HR <25%
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Figura 5.8 Correlacion entre SBP, DBP y las variables temporales propuestas como estimadores
de la presion arterial.
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marcador (signo positivo rojo) indica que el registro considerado es un valor atipico,
valor que se encuentra alejado del resto de las observaciones y se considera, por tanto,
un error experimental.

Como puede verse en la Figura 5.8, las variables se pueden agrupar en cuatro
grupos en funcién de su naturaleza. El primer grupo incluye las definiciones del PAT
no invasivo (de Qf a Rm), obtenidas a partir del ECG y de la PPG. Tal como se observa,
estas correlaciones son negativas, lo que muestra que el PAT disminuye cuando aumenta
la presién arterial y viceversa. Para el ECG, se han obtenido correlaciones mas altas
(en términos de valores absolutos) cuando se emplea el pico de la onda R (R-) como
referencia en lugar del inicio de la onda Q (Q-). Esto puede deberse a que el pico de la
onda R se delinea con mayor precisiéon que el inicio de la onda Q, aunque este tltimo
puede reducir la variabilidad del PEP segin Mukkamala et al. [116]. Por otro lado, no
hay diferencias significativas entre el uso del pie (-f), la pendiente (-s) o el maximo (-m)
como punto de referencia de la PPG, si se fija en la comparacion la misma referencia
en el ECG (pico de la onda R o inicio de la onda Q). En cualquier caso, los coeficientes
de correlacion de estas seis variables estan bastante cercanos entre si, quizas debido a
su naturaleza semejante.

El segundo grupo est4 formado por las variables obtenidas inicamente mediante
la sefal de PPG (WT, ts y td). Las correlaciones mostradas con la presion arterial
son cercanas a cero, excepto para el par formado por td y DBP. En este caso, aunque
algunos registros presentan correlaciones positivas y cercanas a cero, otros muestran
una relativa dependencia mediante correlaciones negativas y cercanas a —0.5. Por tanto,
solo se observa una correlacién moderada para estas ultimas variables.

El tercer grupo esta compuesto por variables asociadas al PAT invasivo, que no se
tienen en cuenta como estimadores validos de la presion arterial porque solo se pueden
obtener en entornos clinicos controlados. Unicamente se muestran aqui para demostrar
que las correlaciones entre la presion arterial y las variables del PAT invasivo y no
invasivo son muy similares y no muestran diferencias significativas. En el estudio
realizado por Gao et al. [63], los autores presentan resultados que muestran una
correlacién ligeramente mayor para la estimacion de la presion arterial basada en el
PTT invasivo que para las mediciones no invasivas.

Finalmente, el ultimo grupo es el formado exclusivamente por la frecuencia cardia-
ca (HR), cuya naturaleza es muy diferente de las otras. A priori, los resultados muestran
que esta variable no esta correlacionada con la presion arterial y que la direcciéon de la
correlacion es inconsistente, acorde con estudios como [36]. Sin embargo, se ha consi-
derado incluir la frecuencia cardiaca en los modelos que se presentan posteriormente
porque existen autores que concluyen que dicha variable mejora la precision de la
estimacion de la presion arterial [12, 30]. Ademas, trabajos como [10, 116] determinan
que la SBP y la DBP no varian siempre en la misma direccion en la que lo hace el
PAT o el PTT. Sin embargo, en estas situaciones, la frecuencia cardiaca puede ayudar
mejorando la precision de la estimacion de la presion.
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De acuerdo con los resultados obtenidos, se han seleccionado las dos variables
que presentan una mayor correlaciéon como candidatas para los modelos estimadores
de presion (tanto SBP como DBP) para la realizacion de un estudio méas detallado en
siguientes apartados. A partir de los resultados de la Figura 5.8, Rf y Rs se muestran
como los mejores candidatos para la estimacion de la SBP; y Rs y td, para la DBP,
junto con la inclusion de HR para estudiar si su incorporacion a los modelos mejora la
estimacion final.

5.3.3. Modelos estimadores de presion arterial

Como se observa en la literatura, existen dos enfoques dominantes para modelar
las relaciones entre la presion arterial y las variables utilizadas para su estimacion:
lineal [34, 36, 115] e inversa cuadréatica [62, 114, 138]. La dependencia lineal se usa
normalmente para hacer que la estimacién de la presién sea robusta contra los artefactos
presentes en las sefiales registradas de forma no invasiva [30, 34], mientras que la
cuadratica inversa se deriva de la ecuacion de Moens-Korteweg (ecuacion (3.1)).

A continuacion, se presentan los resultados del ajuste lineal robusto (tanto lineal
como cuadrético inverso) realizado para la presion arterial y las variables tempora-
les elegidas como estimadores en el apartado 5.3.2, eliminando los valores atipicos
recogidos en la Figura 5.8 que reducen las imprecisiones en los resultados del ajuste.
Ademas de esto, se ha realizado un ajuste lineal multivariante para la presion arterial y
las variables temporales junto con la frecuencia cardiaca con el objetivo de estudiar si
la inclusion de dicha frecuencia mejora los resultados obtenidos. Por tanto, se evalian
finalmente un total de 8 modelos diferentes de SBP, y otros 8 para la DBP, para cada
uno de los 53 registros de la base de datos MIMIC.

Los resultados de los ajustes realizados se muestran en la Figura 5.9 en términos
del coeficiente de determinacién ajustado R?, que permite comparar los modelos entre
si. La interpretacion de esta figura es similar a la realizada para la Figura 5.8. Como
puede verse, el coeficiente R? para la dependencia cuadratica inversa es ligeramente
superior al de la dependencia lineal, y la inclusion de la frecuencia cardiaca mejora
los resultados para todos los modelos. Por tanto y de acuerdo con los resultados, en
términos del coeficiente de determinacién ajustado R?, el mejor modelo obtenido, tanto
para la SBP como para la DBP, es BP = a/Rs® + SHR + &, mostrando una correlaciéon
mas fuerte para la SBP (mediana de 0.46) que para la DBP (mediana de 0.41), donde «,
By 8 son coeficientes del ajuste que dependen del paciente.

Aungque el coeficiente R? puede usarse para comparar diferentes modelos, su valor,
tomado individualmente, no determina la precision de la estimacion porque la misma
depende del rango de presioén de cada registro. A modo de ejemplo, si el rango de presion
de un registro durante todo el experimento es pequefio, entonces no hay variabilidad en
los valores de presion. Es decir, todos las medidas realizadas se encuentran concentradas
y, por tanto, el coeficiente R? obtenido para este registro también ser4 bajo (cercano a 0).
Sin embargo, esto no significa que no pueda existir una correlacion entre la presion y
la variable temporal utilizada en el modelo, sino que simplemente el rango de valores
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Figura 5.9 Coeficientes de determinacién ajustados R? para los modelos de estimacién de la
SBP (usando Rf, Rs y HR) y la DBP (usando Rs, td y HR).

de presion no es lo suficientemente amplio como para poder observar si las medidas se
distribuyen de una determinada manera.

Ademés, es posible evaluar la precision de la estimacion de la presion independien-
temente del rango de dicha presion. Para este propdsito, es necesario complementar
el estudio estadistico con los parametros del error absoluto medio o mean absolute
error (MAE) y la raiz del error cuadratico medio o root-mean-square error (RMSE) [31].
El MAE mide la media de los errores entre los valores predichos y los observados
(expresion (5.1)) y el RMSE se define como la raiz cuadrada de la media del cuadrado
de todos los errores (expresion (5.2)). Ambos valores en conjunto proporcionan una
idea de la precision de la estimacion, aunque el RMSE amplifica los errores y hace
mas evidentes los grandes errores frente al MAE. El mejor modelo se ha escogido en
funcién de la mediana del coeficiente R? mas elevada. Los resultados para el modelo
de estimacion de la presion elegido (cuyas variables son 1/Rs? y HR) se presentan en
la Tabla 5.8, obteniendo MAE de 7.78 mmHg y RMSE de 9.64 mmHg para la SBP; y
MAE de 4.21 mmHg y RMSE de 5.25 mmHg para la DBP. Para el resto de los modelos,
los parametros de MAE y RMSE son mas altos y, por tanto, peores estimadores de la
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presion.

MAE == 3 Iy - g (5.1)
RMSE = [~ > (31 - 4? 5.2

Tabla 5.8 Mediana del coeficiente de determinacién ajustado R?, error absoluto medio (MAE)
y raiz del error cuadratico medio (RMSE) para la SBP y la DBP, eligiendo el mejor modelo
estimador de presion de forma genérica (un Gnico modelo para todos los registros en funcién
del coeficiente R? mas elevado) y eligiendo el mejor modelo de forma individual o especifica
para cada uno de los registros a partir del coeficiente R? mas elevado.

Mejor modelo Genérico Especifico

SBP DBP SBP DBP

Coef. ajustado R?  0.46 0.41 047 045
MAE (mmHg) 778 421 7.69 3.95
RMSE (mmHg) 9.64 525 9.55 493

Hasta ahora, se ha elegido un nico modelo valido para todos los registros, es decir,
se ha elegido el modelo que presenta el valor mas elevado de la mediana del coeficiente
R? teniendo en cuenta el conjunto de todos los registros. Sin embargo, existen estudios
como [114] que observan dependencias diferentes (lineales y no lineales) entre las
variables temporales y la presion arterial, dependiendo del entrenamiento regular del
paciente. Por tanto, otra posible estrategia para abordar el problema es elegir el mejor
modelo de presion en funcién del coeficiente R?, comparando los 8 modelos para cada
uno de los pacientes o registros de una forma individual, en lugar de determinar un
modelo general de presion utilizando los resultados conjuntos de todos los registros [63].
Los resultados de esta aproximacion se presentan en la Figura 5.10, mostrando que la
estimacion de la presion se ha mejorado y, por tanto, no existe claramente un modelo
que sea el mas adecuado para el conjunto de todos los registros. Los valores numéricos
para la mediana del coeficiente de determinacién ajustado R?, MAE y RMSE se recogen
también en la Tabla 5.8. Estos dos ultimos valores son mas bajos que los obtenidos para
el modelo genérico, lo que supone una mejora en la precisiéon en la estimacioén de la
presion.

Empleando esta tltima estrategia, el mejor modelo para la SBP es a/Rf? + BHR +§
para 18 registros y a/Rs? + BHR + § para 17 registros. Cualquiera de ellos puede ser
elegido como la mejor aproximacion entre los modelos propuestos para la estimacion
de la SBP, ya que la naturaleza de ambos es similar. La discrepancia entre la eleccion
de la variable Rf o Rs esta estrechamente ligada a la precision en la delineacién de los
puntos anteriormente definidos como pie o pendiente en la sefial de PPG. En cuanto a
la DBP, 23 registros muestran que el mejor coeficiente R? corresponde con el modelo
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Figura 5.10 Mediana del coeficiente de determinacion ajustado R?, error absoluto medio (MAE)
y raiz del error cuadratico medio (RMSE) para la SBP y la DBP, eligiendo el mejor modelo de
forma individual o especifica para cada uno de los registros en funcién del coeficiente R? mas
elevado.

a/Rs? + BHR+§ y tan solo 12 registros con a/td? + BHR+§. En resumen, los resultados
muestran que la dependencia cuadratica inversa para la variable temporal y la inclusién
de la frecuencia cardiaca mejoran la estimacion de la presién arterial, si bien no existe
un modelo Unico que pueda generalizarse para todos los registros.

5.3.4. Recalibracion

Como se menciona en el capitulo 3, las técnicas para estimar la presion basadas
en PAT o PTT requieren de una calibracion inicial y recalibraciones posteriores y
periddicas siempre que sea necesario obtener valores absolutos de presiéon. En determi-
nados estudios como [10, 12, 30, 32, 36, 62, 142, 187], se contempla la recalibracién del
modelo en dichas técnicas, determinando que, en cualquier caso, mejora la precision
de la estimacion de la presion. En algunos de estos estudios, como en [12] y [30], se
estima que el periodo de recalibracién 6ptimo es de aproximadamente 1 hora. Sin
embargo, este periodo debe ser elegido de acuerdo a las necesidades de cada situacion.
Es importante resaltar que una recalibracion mas frecuente mejoraria la precision
de la estimacion de la presion, pero causaria una mayor incomodidad al paciente en
escenarios reales, ya que seria necesario emplear con mayor asiduidad un estandar
de referencia (por ejemplo, un esfigmomandmetro) contra el que reajustar el sistema.
Por el contrario, un tiempo de recalibraciéon mas dilatado implicaria una pérdida en la
precisiéon del modelo de estimacion de la presion.

Con el objetivo de estudiar el impacto de una recalibracion periddica en la precision
de las estimaciones, se ha aplicado el mejor modelo de regresion lineal (a/Rs® + BHR+§
segun la Figura 5.9) a cada uno de los registros, reajustando el mismo cada N muestras de
presion, PAT y frecuencia cardiaca (por cada latido se obtiene un tnico valor de presion,
PAT y frecuencia cardiaca). Se debe tener en cuenta que el periodo de recalibraciéon
estudiado se expresa en nimero de latidos en lugar de emplear una magnitud temporal
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para poder realizar, de esta forma, una comparacién mas justa entre los registros, ya que
el namero de latidos contenidos en un determinado periodo depende de la frecuencia
cardiaca.

La recalibracion se lleva a cabo de la siguiente manera: los parametros iniciales del
modelo de estimacion (ajuste) son aquellos que ofrecen los mejores resultados para las
series de tiempo completas de cada paciente. La recalibracion consiste simplemente
en recalcular la ordenada en el origen () del modelo correspondiente cada N latidos,
manteniendo constante el resto de los parametros del ajuste. De esta forma, se realiza
una simulacion en la que se reajusta el modelo cada N latidos mediante un nuevo dato
considerado como estandar de referencia. Para realizar este calculo, cada vez que el
sistema tenga que ser reajustado, se utiliza una inica medicién externa de la presion
obtenida a partir de la mediana de las ultimas 10 mediciones de la presién arterial
(utilizando la curva de medidas invasivas de la ABP) y la mediana de los tltimos 10
valores del PAT y de la frecuencia cardiaca. Esta técnica pretende simular una tnica
medicion real externa de la presion que se considera como un estandar de referencia
para recalibrar el modelo.
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Figura 5.11 Media de MAE y RMSE para la SBP y DBP frente al periodo de recalibracién en
numero de latidos.

Se han estudiado diferentes periodos de recalibracion, es decir, diferentes ntimeros
de latidos. La Figura 5.11 muestra los valores medios de MAE y RMSE del modelo
de estimacion de presion a/Rs® + BHR + § para todos los registros frente al periodo
de recalibraciéon en latidos (N). El periodo 6ptimo de recalibracion obtenido es de
500 latidos, lo que equivale a aproximadamente 8 minutos (si la frecuencia cardiaca
es de 60 lpm), siendo este el periodo minimo de recalibracién estudiado. No se han
considerado periodos mas cortos, ya que, en este caso, la recalibracion seria demasiado
frecuente y, por tanto, no simularia un entorno real (por ejemplo, una medicién precisa
del esfigmomanoémetro requiere que el paciente esté sentado y descansando durante al
menos 5 minutos). Como se observa en la figura, aunque la recalibracién peridédica cada
500 latidos proporciona la mejor precisiéon del método en términos de MAE y RMSE, es
posible aplicar la técnica en escenarios en los que sea asumible una ligera pérdida de
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dicha precision en favor de reducir la molestia que pueda suponer al paciente aplicar
el sistema externo de recalibracion (por ejemplo, el esfigmomandémetro).

5.3.5. Analisis del sesgo

Para analizar el sesgo puede emplearse el diagrama de Bland-Altman (ver Figu-
ra 5.12). Este grafico contiene todos los registros analizados, considerando el periodo de
recalibracién que proporciona la estimacion de la presion mas precisa (500 latidos). E1
diagrama de Bland-Altman [18] representa graficamente la diferencia entre los valores
de presiéon medidos y estimados con respecto al promedio de estos mismos valores
para cada uno de los latidos. Para proporcionar mas informacion, la grafica muestra los
puntos (latidos) en forma de densidad! en lugar de puntos, con el objetivo de resaltar
las areas que contienen un mayor nimero de valores de presioén, que son los marcados
en rojo en la Figura 5.12.

El diagrama de Bland-Altman es util para revelar si la técnica estudiada muestra
alguin sesgo sistematico. Como se puede observar, la dispersion es simétrica con respecto
al eje y = 0, no revelando ningtin sesgo asimétrico para el método basado en el PAT
utilizado en este trabajo. Ademas, se representan los valores correspondientes a 1 y
1.96 veces la desviacion estandar de la diferencia mediante linea horizontales, siendo
este valor inferior a 10 mmHg para la SBP y a 5 mmHg para la DBP.
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Figura 5.12 Diagrama de Bland-Altman para la SBP y la DBP de todos los registros, conside-
rando un periodo de recalibracion de 500 latidos. Cada diagrama contiene 5 895 448 latidos, que
es el total de latidos analizados.

'En esta figura, la densidad representa el nimero de puntos (latidos) en el interior de una celda
cuadrada de 0.50 mmHg X 0.50 mmHg para la SBP y 0.25 mmHg X 0.25 mmHg para la DBP.



176 Evaluacién de modelos de estimacion de presion arterial basados en PAT

5.3.6. Ejemplos de registros

Como se menciond anteriormente, algunos registros muestran una alta dependencia
entre el PAT y la presion arterial. Sin embargo, para otros registros, esta dependencia
es mucho menor o casi inexistente.

La Figura 5.13a es un ejemplo de uno de los registros que presenta una alta corre-
lacién (registro numero 284 de la base de datos MIMIC). Este paciente presenta una
gran variabilidad en la presion, mostrando una evidente dependencia entre la SBP y la
inversa del cuadrado del PAT (c/Rs?). Ademas, la Figura 5.13b muestra la SBP medida
directamente a través de la sefial ABP (en azul) y la SBP estimada utilizando el modelo
a/Rs? (en rojo) durante un periodo de unas 4 horas. Comparando ambas graficas, es
posible observar como existen cambios repentinos en la SBP (desde caidas de presion a
100 mmHg hasta valores elevados cercanos a 240 mmHg) y como la presion estimada
refleja también esta variabilidad latido a latido, mostrando la gran precision en la
estimacion de la SBP. Esta comparacion es una muestra evidente de la dependencia
existente entre el PAT y la presién arterial.

Analogamente, la Figura 5.14a muestra la baja correlacion existente entre la SBP
y la inversa del cuadrado del PAT (a/Rs?) para el paciente nimero 039 de la misma
base de datos. En dicha figura se observa que el rango de presioén de este paciente es
menor que el del paciente anterior, lo que supone una reduccién en el coeficiente de
determinacién R? y, por tanto, un peor ajuste, tal como puede apreciarse también en la
Figura 5.14b.

Tanto en la Figura 5.13b como en la 5.14b se aprecia la discretizacién de las muestras
estimadas de la presion debida a los elevados periodos de muestreo del ECG y la PPG.
Si se redujeran estos periodos (aumentando la frecuencia de muestreo de las sefiales), la
precision de la estimacion aumentaria. Sin embargo, también se debe observar que, de
forma general, el error en la estimacion de la presion es superior al error de la precision
debida al periodo de muestreo, por lo que un aumento de la frecuencia no implicaria
una mejora sustancial de dicha estimacion.

5.4. Discusion

La primera y principal conclusion que se puede extraer de los resultados obtenidos
en este trabajo es que el PAT est4 intimamente relacionado con la presion arterial,
de manera que si se produce el aumento de una de las variables, la otra se reduce
(correlacién negativa) [193]. Esta propiedad permite usar el PAT como un estimador
de la presion (ver Figura 5.9) en términos generales. Los coeficientes de determinacion
ajustados R? obtenidos en este estudio son similares a los presentados por otros trabajos
como [33]. Sin embargo, existen evidencias de que las técnicas de estimacion de la
presion arterial no invasivas basadas en el PAT no se pueden usar actualmente para
estimar dicha presion con una precision tan alta como la que proporcionan las técnicas



Discusién 177

SBP vs 1/Rs 2 (Register 284 854% measured & estimated (Excerpt from reg. 284)

240 5
220 1000 220
5 200 800 200 §
£ 180 180
E
o 160 600 £ 160 }
g £
< 140 o 140
o} 400 a
§ 120 120
(0]
= 100 200 100 N
X SBP measured
80 y o 80 +  SBP estimated
5 10 15 20 0 50 100 150 200
1/Rs? (s '2) time (min)

(a) Ajuste lineal de SBP frente al PAT (¢ = 11.27, (b) SBP medida en azul y estimada en rojo.
5 = 7.86, R?> = 0.87, RMSE = 14.0 mmHg).

Figura 5.13 Ajuste lineal de la SBP medida frente a la inversa del cuadrado del PAT (a) y un
extracto de la SBP medida y estimada (b) para el registro 284 de la base de datos MIMIC. Este
registro contiene un total de 148 266 latidos considerados validos.
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(a) Ajuste lineal de SBP frente al PAT (a = 3.99, (b) SBP medida en azul y estimada en rojo.
8 = 59.66, R* = 0.22, RMSE = 11.4 mmHg).

Figura 5.14 Ajuste lineal de la SBP medida frente a la inversa del cuadrado del PAT (a) y un
extracto de la SBP medida y estimada (b) para el registro 039 de la base de datos MIMIC. Este
registro contiene un total de 446 598 latidos considerados validos.
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invasivas, pero si que pueden ser utiles para medir variaciones o fluctuaciones de la
misma [136, 158] o tendencias.

También es importante tener en cuenta que, al comparar modelos, el coeficiente R
es una medida valida. Sin embargo, el valor de dicho parametro no permite realizar
una valoracion apropiada de la precision de la estimacion, ya que la misma depende
de la amplitud del rango de la variable observada. Por tanto, el coeficiente R? es un
discriminador valido intrapaciente, pero no asi interpaciente. Cuanto mayor sea el rango
de la variable observada, mejor sera la correlacion obtenida para la misma dispersion
de datos. En este caso, es necesario complementar el estudio con los parametros
estadisticos ya presentados de error absoluto medio (MAE) o raiz del error cuadratico
medio (RMSE), que tienen en cuenta la diferencia entre la presién arterial medida y la
estimada, pero sin considerar la amplitud del rango de las mismas. Ambos proporcionan
informacién importante sobre esta estimacion, donde el RMSE es més sensible a grandes
errores y el MAE incluye todas las diferencias individuales ponderadas igualmente en
promedio. El valor del RMSE siempre es mayor o igual al valor del MAE, pero cuanto
mayor sea la diferencia entre ellos, mayor sera la varianza en el error individual de la
muestra.

Se puede observar que, aunque la dependencia del PAT con la SBP es més fuerte
que con la DBP (Figura 5.10a), de acuerdo con [36, 63, 78, 116], el MAE y el RMSE son
maés pequefios para la DBP (Figuras 5.10b y 5.10c). Este efecto puede explicarse por el
hecho de que los cambios en la SBP tienen un rango mas amplio que los ocurridos en
la DBP, lo que lleva a una correlaciéon mas débil para esta tltima.

Teniendo todo esto en cuenta, la mejor aproximacion de estimador de la presién
arterial est4 dada por la expresion: BP = a/Rs*+BHR+5. Aun asi, se observa que cuando
uno de los modelos de presion se ajusta correctamente para un registro (por ejemplo,
el modelo que contempla la variable Rs), otros modelos cuya naturaleza es similar (por
ejemplo, modelos basados en PAT que incluyen Qf, QOs, Om, Rf o Rm, ver Figura 5.8),
muestran resultados parecidos en términos de R?, MAE y RMSE. Ademas, entre las
variables temporales definidas entre el ECG y la PPG, Rsy Rf parecen ser las mejores
candidatas para la definicion de PAT. Sin embargo, dado que puede ser dificil encontrar
con precision el inicio del pulso de la curva de PPG debido a los artefactos, finalmente,
se propone Rs como la mejor opcién para el PAT. Esto no significa necesariamente que
el inicio de la onda Q del ECG no pueda emplearse para determinar correctamente el
PAT, sino que su delineacién, al ser menos precisa que la del pico de la onda R, puede
degradar el valor del mismo.

Por otro lado, algunas variables temporales, como ts 0 WT, no mostraron ningu-
na correlacion con la presion en el estudio presentado, de acuerdo con [192]. Esto
podria estar intimamente relacionado con la frecuencia de muestreo de las sefales,
ya que la base de datos MIMIC proporciona sefiales muestreadas cada 8 ms (125 Hz).
Tal como se puede observar en la Tabla 5.7, los valores minimos que se consideran
validos para las variables ts y WT son aproximadamente 50 ms (6 muestras), valores
que son mucho menores que los del resto de variables temporales. Esto conduce a
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que el error relativo al seleccionar una muestra o la contigua para definir el tiempo
sea mayor para dichas variables. Otro inconveniente de la base de datos MIMIC es
que los registros que contiene corresponden a pacientes ancianos o enfermos, cuya
rigidez arterial puede no ser representativa de la poblacion general. Por el contrario,
esta base de datos tiene la ventaja de proporcionar valores de presion arterial invasivos
directamente obtenidos mediante la sefial invasiva ABP, que Gnicamente se puede
medir en pacientes hospitalizados. En el caso de la atencién ambulatoria, un esfigmo-
manoémetro puede proporcionar valores de presién arterial. Sin embargo, nunca se
puede obtener informacién latido a latido ni la precision de dicho aparato de medida
es tan elevada como la que se puede obtener directamente de la arteria mediante la
senial ABP. Ademaés, como se mencion0 anteriormente, las sefiales de la base de datos
MIMIC se muestrean a 125 Hz. Una mayor frecuencia de muestreo podria mejorar la
precision de las estimaciones de la presion arterial.

También es importante resaltar que una vez que se elige un modelo para estimar
la presion arterial, en el caso de necesitar valores absolutos de presion arterial, las
técnicas basadas en el PAT requieren de una calibracién inicial mediante un estandar de
referencia [63, 67, 78, 116, 168, 192]. Ademas, los resultados sugieren que los procesos
de recalibracion posteriores proporcionan una estimacion de la presién mas precisa,
tal como muestra la Figura 5.11. Segun los resultados aportados en este trabajo, cuanto
menor sea el periodo de recalibracién, més precisa sera la estimacién. Sin embargo,
también se deben tener en cuenta otros factores particulares de cada situacion, como
la precisién del estandar de referencia o la incomodidad del paciente al someterse a
continuos procesos de recalibracion.

Para finalizar, el modelo estimador de presién propuesto para la DBP cumple con
los requisitos de la AAMI de error medio inferior a 5mmHg y desviacién estandar
inferior a 8 mmHg [123, 126]. No obstante, incluso con una recalibracién periddica,
estos requisitos no se cumplen para la SBP.






Capitulo 6

Conclusion

En este dltimo capitulo, se exponen las principales conclusiones obtenidas del
trabajo presentado en esta tesis, junto con las contribuciones aportadas por las investi-
gaciones desarrolladas. Por ultimo, se describen las futuras lineas de investigacion que
surgen en este importante campo de gran aplicabilidad en el futuro y las publicaciones
realizadas en revistas y congresos cientificos de relevancia como consecuencia de los
avances producidos.

6.1. Conclusiones de la tesis

Como se expuso en la introduccion de esta tesis, las enfermedades cardiovasculares
constituyen la causa de muerte mas comun en todo el mundo, duplicando incluso el
numero de muertes causadas por el cancer. Este dato revela la verdadera importancia
de la lucha contra este tipo de enfermedades, en la que el principal objetivo de la
investigacion cientifica realizada es la prevencion de las mismas, permitiendo, de esta
forma, mejorar la calidad de vida de las personas.

Esta prevencion se basa en informar del estado de salud del paciente a la propia
persona o a especialistas que cuiden de la misma, mediante la monitorizacién ambula-
toria de diferentes parametros fisiologicos con la intencién de poder detectar a tiempo
diversas patologias. Dicha monitorizacion, ademas de ser altamente fiable, debe cumplir
una serie de requisitos para que la misma sea aplicable en entornos no hospitalarios.
Por un lado, la monitorizacion debe ser continua, para poder registrar todos los eventos
que ocurren, y automatica, para poder realizar un primer diagnodstico con premura.
Otro aspecto a tener en cuenta es que la monitorizaciéon debe ser lo menos intrusiva
posible, para que permita que la persona pueda desarrollar su actividad diaria sin
impedimentos.

Siguiendo estos requisitos, el trabajo desarrollado en esta tesis se basa fundamen-
talmente en dos lineas de investigacion:
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1. Delineacion del electrocardiograma (ECG): Desarrollo de un algoritmo de
delineacion de ECG, de baja complejidad y disefiado para ser ejecutado en tiempo
real, presentado en el capitulo 4.

2. Estimacion no invasiva de la presion arterial (BP): Realizacion de un estu-
dio estadistico de diferentes modelos de estimacién no invasiva de la presion
arterial basados en el tiempo de llegada del pulso (PAT) y en la frecuencia cardiaca,
desarrollado en el capitulo 5.

Algoritmo de delineacion de ECG

El ECG es la sefial que representa la actividad eléctrica del corazon y se registra
mediante la colocacién de electrodos sobre el térax de la persona. Desde un punto
de vista clinico, la forma estandar y mas completa de registrar el ECG es mediante el
empleo de 12 derivaciones, que proporciona gran informacion a los especialistas sobre
el estado actual del corazén y las posibles patologias asociadas al mismo. Actualmente,
también es posible registrar el ECG de una forma clinica y en entornos ambulatorios
mediante el dispositivo conocido como monitor Holter. A pesar de ser un instrumento
de gran utilidad médica, ya que permite la monitorizacién continua del ECG del paciente
durante varios dias mientras realiza actividades cotidianas, no permite la deteccion de
patologias de forma automatica ni proporciona informacion en tiempo real del estado
del corazén. Ademas, no es posible un uso generalizado de dicho dispositivo, debido a
su tamarfio, ya que puede interferir en la vida diaria del paciente, y a su elevado coste.

Fruto del desarrollo tecnoldgico actual y de la necesidad de poder monitorizar
constantemente la actividad diaria de las personas, incluso en entornos ambulatorios,
han aparecido recientemente dispositivos comerciales, o wearables, como pulseras de
actividad, relojes inteligentes, dispositivos de cuidado de la salud personal o monitores
de ECG. Estos dispositivos tienen como principal objetivo la medicion de algunos
parametros fisiologicos basicos, como la frecuencia cardiaca o la actividad del suefio,
con la minima molestia posible, pero proporcionando una informacién de interés para
el paciente. En el caso del ECG, es habitual encontrar dispositivos que registren dicha
sefial mediante una tnica derivacion, ya que, aunque la informacion obtenida no es
tan completa como la que se puede inferir de las 12 derivaciones, reduce el numero de
electrodos necesarios y permite el ahorro de energia de los dispositivos. Ademas, la
finalidad de estos sistemas es el aprovechamiento de la informacién obtenida a partir
de las sefiales fisioldgicas registradas. En el caso del ECG, es necesaria la creacién de
algoritmos que delineen las ondas que conforman el latido y las analicen en tiempo
real, permitiendo, de esta manera, la posible deteccioén de diversas patologias de una
forma automatica y el control de la salud del paciente de una forma continua. Esta es
una de las principales motivaciones que han dado lugar a esta tesis.

Actualmente, existe una tendencia a la miniaturizacion de los wearables, que a su
vez limita la capacidad de las baterias de los dispositivos. El algoritmo de delineacién de
ECG desarrollado en esta tesis tiene como objetivo, ademas de realizar una delineacién
precisa y fiable del ECG, la baja complejidad, con la finalidad de reducir el consumo
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energético y maximizar la autonomia de los dispositivos. Aunque a dia de hoy no existen
limitaciones ni en la velocidad de computo ni en la memoria, la reducida complejidad del
algoritmo presentado facilita, no solo la reduccioén del consumo energético, sino también
la posibilidad de ser implementado en arquitecturas hardware de bajo coste. Entre las
implicaciones que esto conlleva, destaca la posibilidad de llegar a un mayor nimero de
personas debido a la reducciéon de los costes de produccion de dicho hardware, algo de
gran impacto en paises con escasos recursos economicos.

En esta tesis, el algoritmo de delineacion de las ondas de ECG propuesto es capaz
de localizar los picos y los extremos de las diferentes ondas que forman el latido (como
la onda P, el complejo QRS y la onda T). El algoritmo, disefiado de forma modular,
destaca por su baja complejidad y alta eficiencia. Los resultados obtenidos, en términos
de precisién y rendimiento, al delinear varias bases de datos publicas aseguran un
correcto desemperfio del algoritmo en tiempo real, con un bajo coste computacional y
reducida complejidad numérica, a la vez que permite una delineacion tan precisa como
otras técnicas mas avanzadas y computacionalmente mas intensivas.

Una de las caracteristicas mas novedosas del algoritmo es su enfoque modular,
que proporciona flexibilidad en la profundidad de la delineacion, en funcién de las
necesidades del paciente, y en el consumo de energia del dispositivo que ejecuta el
algoritmo, maximizando su autonomia. El algoritmo dispone de dos médulos con
funciones diferentes:

1. Médulo picos: Encargado de detectar los picos de los complejos QRS y, opcio-
nalmente, los picos de las ondas P y T. Para ello, se emplea la sefial de ECG
filtrada por un filtro FIR paso-bajo con frecuencia de corte de 14 Hz junto con la
primera y segunda derivada. Este filtrado es lo suficientemente agresivo como
para conservar la localizacién de los picos de las ondas muy energéticas, como
el complejo QRS, pero permite reducir cualquier componente de alta frecuencia
de la senal.

2. Médulo inicio-final: Adicionalmente, es posible activar este modulo, el cual
se encarga de delimitar las ondas detectadas por el mddulo picos localizando
sus puntos iniciales y finales. La sefial de ECG empleada por este modulo es
filtrada mediante un filtro FIR paso-bajo con frecuencia de corte de 40 Hz junto
con filtros morfolégicos, que realizan un filtrado menos agresivo que el aplicado
en el modulo picos, pero reduce drasticamente el ruido de alta frecuencia de la
sefial, preservando la informacién importante de las ondas de ECG.

Para un funcionamiento eficiente de los mddulos presentados anteriormente, el
algoritmo posee un pequefio conjunto de umbrales que permiten ajustar externamen-
te su sensibilidad y acomodarlo, de esta forma, a las circunstancias particulares de
cada aplicacion. Ademas, el sistema puede adaptarse automaticamente a diferentes
frecuencias de muestreo o deshabilitar algunos de los médulos del algoritmo (como
los encargados de la deteccion de las ondas P o T, o de los puntos iniciales y finales
de las ondas), dependiendo de si es necesaria una delineacién completa debido a la
deteccion de un evento cardiaco anormal, una delineacion reducida o, inicamente, la
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deteccion del latido. Esta modularidad proporciona una alta adaptabilidad y flexibilidad
de aplicacion, que garantiza que el algoritmo pueda operar en diferentes modos, en
funcién de los médulos que se habiliten o deshabiliten. De esta manera, se prioriza la
precision y profundidad de la delineacion o el ahorro de energia, teniendo en cuenta
las necesidades particulares de cada aplicacion.

El algoritmo presenta cuatro modos basicos de funcionamiento en funcién del
objetivo de la delineacion y del ahorro energético deseado para el dispositivo:

1. Modo alta-precision: Disefiado para realizar una delineacion completa y pro-
funda de todas las ondas del ECG, detectando tanto los picos como los puntos
iniciales y finales de cada una de ellas. La frecuencia de muestreo de este modo
es 250 Hz y el orden de los filtros FIR empleados es 40. La precisiéon alcanza-
da mediante este modo es el mas alto posible, a expensas de un mayor coste
computacional.

2. Modo estandar: Realiza una delineacién completa del ECG con las mismas
caracteristicas que el modo alta-precision, a excepcion del orden de los filtros,
que se reducen a 10. Esto permite una reduccion del coste computacional y, por
tanto, un ahorro de la vida ttil de las baterias de los dispositivos, en torno al
10 % con respecto al modo alta-precision segin los resultados obtenidos.

3. Modo baja-potencia: Concebido para la deteccién tinicamente del latido, pero
con un muestreo continuo del ADC del dispositivo. En este modo, la frecuencia
de muestreo del ECG se reduce a 50 Hz y el orden de los filtros FIR a 10. Este modo
es util en situaciones en las que solo es necesario la deteccion del latido, pero
sin requerir una delineacién completa del ECG, permitiendo un ahorro estimado
de las baterias de los dispositivos del 60 % con respecto al modo alta-precision.

4. Modo ultra-baja-potencia: Desarrollado también para la deteccion exclusiva
del latido y con las mismas caracteristicas del modo baja-potencia, pero con la
unica diferencia de realizar un muestreo discontinuo del ECG. Este modo realiza
una estimacion inteligente de la llegada del latido, lo que permite apagar el ADC
durante el tiempo transcurrido entre la deteccion del latido actual y la llegada del
siguiente, lo que permite un ahorro estimado de las baterias de los dispositivos
del 70 % con respecto al modo alta-precision.

Estos cuatro modos son unicamente ejemplos de la capacidad que posee el algo-
ritmo para adaptarse a diferentes necesidades en la profundidad de la delineaciéon
y frecuencias de muestreo de la sefial, lo que redunda en una mayor autonomia del
dispositivo que ejecuta el mismo. Ademas de estos cuatro modos, el sistema puede
configurarse para cambiar, automaticamente y en tiempo real, entre los diferentes
modos de operacion presentados. Este nuevo modo, que se denota como adaptativo,
permite tanto una delineacién completa de alta precision, durante la aparicion de
arritmias, como una deteccion limitada Gnicamente a los picos del complejo QRS, en el
caso de no detectar ninguna anomalia, priorizando asi el ahorro del consumo energéti-
co. Los resultados de la simulacion de este quinto modo muestran una extension de
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la autonomia del dispositivo que ejecuta el algoritmo del 60 % con respecto al modo
alta-precision.

En este instante es conveniente aclarar que, aunque el modo adaptativo, o en su
defecto cualquiera de los modos de baja-potencia, reduce el consumo energético del
dispositivo, su aplicacion implica la posibilidad de pérdida de latidos y, por tanto,
posible pérdida de informacién patologica relevante médicamente sobre el paciente.
En consecuencia, no se recomienda el empleo de estos modos en situaciones en las que
el objetivo sea evaluar el estado cardioldgico del paciente a partir del ECG obtenido,
sino que su principal aplicabilidad reside preferiblemente en pacientes considerados
sanos y durante la realizacion de actividades cotidianas de larga duracién.

Con el objetivo de evaluar el rendimiento del algoritmo propuesto, se han delineado
diferentes bases de datos publicas. Para la calibraciéon del algoritmo, se ha empleado la
base de datos QT; y para la validacion de los resultados obtenidos en dicha calibracion,
se han delineado las bases de datos MIT-BIH Arrhythmia y MIT-BIH Noise Stress Test,
comparando los puntos detectados por el algoritmo con las anotaciones realizadas
por expertos cardidlogos. Estas bases de datos estan conformadas por registros con
diversas patologias, ruido y diferentes frecuencias de muestreo, que permite la vali-
dacién del algoritmo bajo diversas condiciones. Los resultados obtenidos muestran
una sensibilidad superior al 98 % en la deteccion de los picos de las ondas del ECG y
superior al 96 % para los puntos iniciales y finales, y un mejor valor predictivo positivo
en contraste con técnicas mas complejas presentes en la literatura actual. Ademas, los
errores en la delineacion de todos los puntos de referencia son inferiores a las tole-
rancias recomendadas por el comité de la Common Standards for Electrocardiography
(CSE), excepto para el inicio de la onda P, para el cual el error en la delineacion se
encuentra por encima de la tolerancia acordada en tan solo una fraccion de la duracién
del periodo de muestreo.

Para analizar la carga computacional y el consumo de memoria de los modos
del algoritmo se ha empleado el simulador MSPSim con algunas modificaciones que
permiten emular el comportamiento de la plataforma comercial Shimmer™3 y formar
parte de una red de sensores inalambricos de area corporal. Los resultados obtenidos
demuestran que el algoritmo desarrollado puede realizar una delineacién completa del
ECG en tiempo real con una carga computacional del 8.5 % (equivalente a 8.6 semanas
de vida util de la bateria de este dispositivo comercial), considerando inicamente la
adquisicion y el procesamiento de la sefial de ECG. En el caso de tener que detectar
unicamente el latido (picos del complejo QRS) en tiempo real, la carga computacional
se reduce a tan solo el 0.2 % (equivalente a 31.5 semanas de vida 1til de la bateria),
logrando aproximadamente un 70 % de ahorro de energia con respecto a la delineacion
completa. El modo adaptativo requiere de una carga computacional combinada del
1.3 % (21.7 semanas de vida util de la bateria).

Segun Elgendi et al. [46], los algoritmos de delineacién de ECG deben ser evaluados
bajo tres reglas: ruido, parametros y eficiencia numeérica. El algoritmo desarrollado
cumple con dichas recomendaciones, estudiando cada una de estas areas mediante bases
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de datos, accesibles y publicas, que permiten la justa comparacién del desempeno del
mismo frente a otros algoritmos. La estandarizacién de los métodos y procedimientos
de evaluacién de algoritmos de delineacién de ECG es una necesidad que conviene
abordar de manera urgente y consensuada por la comunidad cientifica.

El algoritmo propuesto puede emplearse en una amplia gama de aplicaciones
gracias a la baja complejidad del mismo, a la modularidad de la delineacion realizada,
al bajo consumo energético, asi como a la facil y rapida adaptabilidad a diferentes
frecuencias de muestreo de la sefial de ECG. Por tanto, dicho algoritmo se configura
como una herramienta muy util para sistemas integrados en tiempo real, enfocados en
el area de la salud y con recursos limitados para su aplicacion.

Estudio de estimacién no invasiva de presién arterial

La presion arterial es un signo vital que puede obtenerse tanto de forma invasiva,
mediante un transductor introducido directamente en la arteria, como de forma no
invasiva, principalmente mediante auscultacion, oscilometria o nuevas técnicas de
estimacion. La principal razén que determina la eleccion de uno u otro tipo de método
de medicién es la fiabilidad y precision del dato de presion arterial obtenido frente al
riesgo que se asume para la salud del paciente en la aplicacién del método. En principio,
se considera que los métodos invasivos proporcionan valores practicamente libres
de errores y, por tanto, son mas precisos que los métodos no invasivos. Sin embargo,
también se debe tener en cuenta que la aplicaciéon del método invasivo supone un
mayor riesgo para la salud, por lo que solo se emplea en entornos controlados y por
personal especializado cuando la vida del paciente esta en riesgo.

También es posible clasificar los métodos de estimacién de presion arterial en
funcién del ambito de aplicacién, dividiéndolos en métodos que se aplican en entornos
hospitalarios o en entornos ambulatorios. En cualquier caso, los métodos invasivos solo
pueden aplicarse en entornos hospitalarios, puesto que requieren de la intervencién de
especialistas. Y, a su vez, los métodos aplicados en entornos ambulatorios solo pueden
ser métodos no invasivos. En particular, se pueden dividir estos métodos no invasivos
en técnicas que hacen uso de un manguito (cuff-based) o que carecen de él (cuffless).

Uno de los estudios que trata de arrojar algo de luz sobre la dicotomia entre los
métodos invasivos y no invasivos fue el realizado por Young et al. [193], donde los
autores comparan medidas de presion arterial obtenidas simultineamente tanto de
forma invasiva como no invasiva en 35 pacientes sometidos a anestesia endotraqueal
general. El trabajo realizado contiene un total de 25 133 medidas de presion sistdlica,
diastélica y media. En los resultados obtenidos se observa que las presiones simultaneas
invasivas y no invasivas varian en la misma direccion el 67 % de las veces. De esta
forma, Young et al. determinan que la técnica de monitorizacién continua y no invasiva
de la presion arterial no tiene la suficiente fiabilidad como para poder reemplazar a los
métodos invasivos.

Desde otro punto de vista, los métodos de estimacion de la presion también pueden
dividirse en continuos y no continuos (discretos). Los métodos continuos permiten una
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monitorizacién constante e ininterrumpida de la presion durante largos periodos de
tiempo, es decir, pueden registrarse graficamente mediante una curva cuya continuidad
puede entenderse en el sentido estrictamente matematico. Por otra parte, los métodos
que miden la presion arterial de una forma discreta requieren de la espera de un
tiempo determinado entre la adquisicion de dos medidas consecutivas. Sin embargo,
es importante destacar que algunos métodos, como los basados en PWYV, permiten
obtener valores de presion de forma discreta, pero con una periodicidad tan pequeia
(un valor por cada latido) que puede considerarse casi como un método continuo.
En este trabajo, estos métodos son considerados como continuos, ya que el principal
criterio que permite diferenciar los métodos continuos y los no continuos es el tiempo
de espera necesario para obtener un nuevo valor de presion arterial, y no el requisito
de la obtencién de una curva matematica.

Los nuevos métodos no invasivos de estimacion de presion arterial basados en el
PAT, derivados a su vez de la velocidad de la onda del pulso sanguineo (PWV), tienen
como pilar fundamental la rigidez arterial, que es la base sobre la que se asienta toda la
fundamentacién tedrica de este tipo de técnicas. Las propiedades fisicas y geométricas
de las arterias modifican la rigidez de las paredes de las mismas, induciendo a su
vez cambios sobre la PWV y, por tanto, cambios en la presiéon que experimentan
dichas paredes cuando el flujo sanguineo discurre por el interior de las mismas. La
rigidez arterial es un parametro biofisico de gran importancia, ya que constituye una
de las principales causas de otras graves enfermedades cardiovasculares como las
insuficiencias cardiacas, los accidentes cerebrovasculares, los infartos de miocardio o
las insuficiencias renales.

En esta tesis, se presenta un amplio estudio estadistico de diferentes modelos
estimadores de la presion arterial basados en el PAT. Para este propodsito, se han
delineado automaéticamente las senales de ECG, fotopletismografia (PPG) y presion
arterial invasiva (ABP) de 53 registros de la base de datos MIMIC con el objetivo
de evaluar los modelos de estimacion de presion propuestos, correlacionando diez
variables temporales diferentes no invasivas (diferentes definiciones del PAT, variables
propias de la PPG y la frecuencia cardiaca) frente a las presiones sistdlica (SBP) y
diastdlica (DBP). A continuacion, se han establecido ocho modelos diferentes para
la estimacién de la presion, de acuerdo con la tendencia observada en la literatura,
a partir de los resultados de correlacion obtenidos para las variables anteriormente
mencionadas. Finalmente, la muestra del estudio consta de un total de 5 895 448 latidos
correspondientes a los 53 pacientes de la base de datos.

Con dicha muestra se ha elaborado un estudio estadistico, basado en el coeficiente de
determinacién ajustado R?, el error absoluto medio (MAE) y la raiz del error cuadratico
medio (RMSE), que revela que el mejor modelo de estimacion de la presion, tanto
para SBP como para DBP, es BP = a/Rs? + BHR + §, donde «, f y § son parametros
especificos del paciente que deben ser ajustados para obtener valores absolutos de
presion arterial, Rs es el PAT definido como el tiempo de retardo existente entre el
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pico de la onda R del ECG y el méaximo de la primera derivada de la PPG y HR es la
frecuencia cardiaca.

También se ha evaluado la posibilidad de particularizar el modelo para cada paciente.
Con esta estrategia, se mejora la precisiéon de la estimacion de la presion segin los
resultados obtenidos en términos de MAE y RMSE, aunque los mismos demuestran
que no existe un modelo tinico que pueda generalizarse para todos los registros de la
base de datos. Ademas, se ha estudiado el proceso de recalibracién del modelo, que
concluye que cuanto mas frecuente sea la calibracién, mas precisa es la estimacion, si
bien es importante destacar que se debe tener en cuenta el equilibrio entre la precisién
en la estimacion de la presién y la comodidad del paciente. Para finalizar el estudio
estadistico, se ha realizado un anélisis del sesgo de la estimacion mediante el estudio
del diagrama de Bland-Altman de todos los pares de valores de presiéon medida y
estimada, observando que no existe ningtn tipo de sesgo sistematico para la técnica
de estimacion de la presion arterial basada en el PAT.

El modelo propuesto en el estudio desarrollado en esta tesis cumple con las recomen-
daciones realizadas por la Association for the Advancement of Medical Instrumentation
(AAMI) para la presion diastolica sobre el error medio (inferior a 5 mmHg) y la desvia-
cién estandar (inferior a 8 mmHg), siempre que el modelo se recalibre peridédicamente.
Por el contrario, no se cumplen estos requisitos para la presion sistolica, quizas debido
a que su rango de valores es mayor comparado con la presién diastolica.

Tanto los registros analizados de la base de datos MIMIC como los experimentos
llevados a cabo en el laboratorio demuestran que existe, al menos para la mayoria
de los pacientes estudiados, una relacion inversa entre el PAT y la presion arterial. Y
que incluyendo el valor de la frecuencia cardiaca mejora la precisién de la estimacion.
Ademas, se ha podido constatar que es posible realizar un seguimiento de los cambios
repentinos y bruscos de la presion arterial mediante la evolucién temporal del PAT. Chua
y Heneghan [36] fueron de los primeros autores en determinar que las variaciones
rapidas de la presiéon pueden estimarse a partir del PAT, lo que no ocurre con las
variaciones lentas. Payne et al. [136] también consideran que este tipo de técnicas son
viables para evaluar la variabilidad de la presion, aunque no pueden emplearse como
sustituto de otros métodos. Por tanto, parece evidente que las técnicas basadas en PAT
permiten observar los cambios bruscos de presion, a pesar de que la precision aportada
por estos métodos no es suficiente para poder aplicarse en entornos hospitalarios,
donde la fiabilidad del método de medicion debe ser crucial.

La base de datos MIMIC empleada en el estudio de la estimacién de la presion
arterial presentado en esta tesis contiene datos de pacientes con unas caracteristicas
muy particulares: la mayoria presenta una avanzada edad y algin tipo de patologia.
Por un lado, estas circunstancias intrinsecas a la base de datos afladen valor al estudio
realizado y resaltan la importancia de los resultados obtenidos que, junto con el caracter
publico de dichos datos, permite la justa comparacion con otras técnicas similares de
estimacion de la presion arterial. Sin embargo, también debe tenerse en cuenta que
las conclusiones obtenidas de dicho estudio pueden no reflejar las caracteristicas de



Conclusiones de la tesis 189

otros tipos de personas como, por ejemplo, personas jovenes o personas sin patologias.
Recoger datos invasivos de este tipo de grupos de poblacion que permitan un estudio
profundo es, en numerosas ocasiones, imposible, ya que requiere la hospitalizacion
del paciente y asumir riesgos innecesarios para su salud. En relacion con estudios
que se realizaron tomando como sujetos de prueba otros tipos de grupos, es posible
destacar el realizado por Muehlsteff et al. [114], quienes observan que los individuos
que realizaban actividad fisica de forma regular presentan relaciones lineales en los
modelos estimadores de la presion frente a las personas no entrenadas, cuyos modelos
no respondian a esta linealidad. Ademas, determinan que al someter a dichos sujetos a
ejercicio fisico: el PAT varia, el PEP disminuye, la frecuencia cardiaca aumenta y el
PTT puede aumentar o disminuir. Estos hechos demuestran la interrelacion existente
entre este conjunto de variables, pero, también, pone de manifiesto la complejidad de
los fendmenos fisiologicos que regulan la presion arterial. Por ello, es importante que
se realicen estudios similares empleando bases de datos que contengan un espectro
mas amplio de pacientes y que permitan una mayor generalizacion, profundidad y
comparacion con los resultados presentados en esta tesis.

Otro aspecto a destacar del estudio presentado es la arteria escogida para registrar
los valores invasivos de la presion arterial. Se debe tener en cuenta que, habitualmente,
la arteria elegida para esta mediciéon en un entorno hospitalario es la arteria radial
o braquial, que son arterias musculares (alejadas del corazén). De acuerdo con la
afirmacion establecida por Sola i Cards [161] sobre que la PWV se relaciona de forma
directa y unica con las arterias elasticas, pero que dicha relaciéon no es tan directa con
las arterias musculares, es posible que la dependencia existente entre la PWV y la
presion arterial pueda verse en parte limitada por la arteria elegida en la creacion de la
base de datos. Aun asi, los resultados obtenidos en su estudio revelan la existencia de
dicha dependencia.

Otro de los factores que segtin Sola i Cards regula la PWYV es la frecuencia cardiaca.
El estudio de dicha variable por parte de este autor, junto con la decisién de diversos
estudios [12, 30, 36, 115, 151] de incluir esta variable en los modelos estimadores
de presion, justifica la decision de introducir la frecuencia cardiaca en los modelos
estudiados en esta tesis. Los resultados muestran que incluir dicho parametro afina la
precision de la estimacion realizada.

La principal ventaja que presentan los métodos basados en el PAT es que permiten
realizar una estimacion de la presion arterial de una forma continua, latido a latido y
con la minima molestia para el paciente; ademas de ser capaces de registrar las fluctua-
ciones rapidas de la presion, lo que es verdaderamente util en numerosas situaciones
cotidianas como, por ejemplo, en la terapia antihipertensiva [63], la prevencion de
accidentes provocados por caidas relacionadas con la hipotension ortostatica [138] o el
sincope neuralmente mediado [115]. Ademas, segiin estudios recogidos en la literatura,
el PAT puede ser un mejor estimador de la presion que otras variables para determi-
nadas enfermedades [63] o puede ser empleada como un marcador durante esfuerzos
respiratorios [158]. También existen campos mas especializados, como en la medicina
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del sueno (disciplina médica dedicada al diagnostico y tratamiento de los trastornos
del suefio), en los que las técnicas para estimar la presiéon basadas en el PAT tienen
aplicacion real, ya que es necesaria una monitorizacion de la presion arterial que no
suponga ninguna molestia al paciente y que permita evaluar los cambios transitorios
de la misma que tienen lugar durante determinados eventos como la apnea [78]. Entre
las principales desventajas, es importante notar que la dependencia entre el PAT y la
presion arterial no es tan fuerte como debiera ser para poder emplearse en entornos
clinicos como un sustituto real de las mediciones invasivas [67], debido a que las des-
viaciones lentas no pueden ser observadas de esta manera [32]. Ademas, esta técnica
no debe utilizarse para la monitorizacién crénica de la presion sin recalibraciones
periddicas [63].

Por tanto, es posible emplear técnicas de estimacion de la presiéon basadas en
el PAT en la medicina preventiva con el objetivo de complementar la informaciéon
aportada por otras variables fisiologicas que ya se encuentran implementadas en la
actualidad en dispositivos comerciales como, por ejemplo, la frecuencia cardiaca. Una
de las potenciales aplicaciones de estas técnicas puede ser su utilizaciéon como método
de alarma o vigilancia del correcto funcionamiento de otros sistemas de medicion de
la presion arterial. Por ejemplo, un sistema de estimacion de la presiéon basado en el
PAT podria supervisar en segundo plano el estado de la presién del paciente de forma
constante, sin generarle ninguna molestia, y activar un método de referencia (por
ejemplo, un esfigmomandmetro) Gnicamente cuando el sistema detecte una variacion
anomala de la presion. De esta forma, el método de referencia es el encargado de
evaluar automaticamente el estado de salud del paciente en tiempo real. En cualquier
caso, en la monitorizacion destinada a la atencidén ambulatoria, los métodos basados
en el PAT permiten realizar un seguimiento de la presion, latido a latido, de una forma
mucho menos intrusiva que otras técnicas parcialmente oclusivas como la auscultacion
(esfigmomanoémetro).

Aungque las técnicas de estimacién de presion arterial basadas en el PAT o en el
PTT son técnicas ampliamente estudiadas a lo largo de mucho tiempo, la industria
biomédica nunca ha llegado a emplearlas como método clinico que permita, incluso,
sustituir a los estandares de referencia ya conocidos. Quizas, la principal razén de ello
estriba en que existe cierto consenso cientifico sobre que la estimacién de la presiéon
arterial sistolica supera los margenes recomendados por las asociaciones reconocidas
internacionalmente para los dispositivos de medida; si bien, también es cierto que la
presion arterial diastdlica si que cumple con estos requisitos.

Sin embargo, el reciente desarrollo de la tecnologia wearable y la reduccion de
tamarfio y mejora de eficiencia energética y de computacién de los nodos sensores ha
permitido que este tipo de técnicas de monitorizacién no invasiva, que en principio
no parecen aptas como método unico en un entorno clinico, si que puedan resultar de
gran ayuda como método asistencial, incluso en estos mismos ambitos clinicos, tal y
como se ha explicado anteriormente. De esta forma, estas técnicas permiten obtener un
valor de presién que, aunque no sea completamente preciso, si esbozan una tendencia
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o un entorno en el cual se encuentra la presion real del paciente. Ejemplo de ello puede
observarse en aquellos pacientes clinicamente estables a los cuales es preferible poder
monitorizar su presioén arterial de forma continua durante actividades como el suefio
mediante técnicas basadas en el PAT o en el PTT, que apenas implican molestia alguna,
aun conllevando una pérdida en la precisién del método, que emplear otras técnicas
no invasivas mas precisas, pero que impiden un completo descanso de la persona.

Aunque quizas, la mayor aplicabilidad que este tipo de técnicas reside en el ambito
ambulatorio, donde este tipo de métodos permite la monitorizacion continua y la
evolucion de las tendencias de la presion arterial de forma no invasiva durante la
realizacion de diversas actividades cotidianas de la persona, con la minima molestia de
llevar adheridos unos sensores a su cuerpo.

El estudio de evaluacion de diferentes modelos de estimacion de presion arterial
basados en el PAT representa un gran esfuerzo por comprender la relacion existente
entre este tipo de técnicas y otras variables fisiolégicas como la presion arterial o la
frecuencia cardiaca, y el intento de descubrir los limites y las aplicaciones potenciales de
esta técnica no invasiva de monitorizacién de la presion, incluso en pacientes inestables
con fluctuaciones extremas de la misma.

6.2. Principales contribuciones de la tesis

Esta tesis se lleva a cabo en el marco del desarrollo de algoritmos de delineacién
automatica para la monitorizacién no invasiva de sefiales biomédicas, con el objetivo
de obtener informacion relevante acerca del estado de la salud del paciente para poder
supervisar su estado cardiovascular y poder realizar una deteccion precoz de diferentes
patologias.

Las dos grandes contribuciones aportadas por las investigaciones desarrolladas en
esta tesis son la implementacion de un algoritmo de delineacion de ECG de tiempo real,
de bajo consumo y modular, evaluado bajo las bases de datos publicas QT, MIT-BIH
Arrhythmia y MIT-BIH Noise Stress Test, y la realizacion de un estudio estadistico de
diferentes modelos de estimacion de presion arterial basados en el PAT y en otras
variables no invasivas, en funcion de diferentes parametros estadisticos empleando la
base de datos ptblica MIMIC. A continuacion, se describen en detalle las contribuciones
parciales de ambas areas.

En el capitulo 4, se presenta un algoritmo de delineacion de ECG de tiempo real,
sencillo y preciso, basado en derivadas de la sefial de ECG y en la aplicacion de filtros
FIR paso-bajo y filtros morfologicos. La implementacién realizada presenta las ventajas
que se enumeran a continuacion:

= El algoritmo puede ser ajustado en tiempo de ejecucién para adaptarse a diferen-

tes frecuencias de muestreo de la sefial, reduciendo de esta forma el consumo de
energia en términos de procesamiento de la CPU y uso del conversor analdgico-
digital (ADC). Para ello, solo es necesario redefinir los coeficientes de los filtros
FIR para que mantengan sus frecuencias de corte, los cuales pueden ser calcula-
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dos previamente y almacenados en memoria para su utilizacion. En contraste,
las wavelets, principal técnica de delineacion de ECG, requiere redisefiar los
bancos de filtros o remuestrear la sefal de entrada para adaptarse a diferentes
frecuencias de muestreo.

» La técnica de delineacién presentada es capaz de detectar un latido casi sin
retardo, lo que permite, realizando una prediccion del siguiente latido, desactivar
el ADC durante el periodo transcurrido entre dichos latidos, permitiendo un
importante ahorro de energia de los dispositivos. En contraposicion, la transfor-
mada wavelet requiere de una ventana deslizante con todas las muestras de ECG
para la deteccidn de los latidos y, por tanto, el ADC no puede desactivarse.

» El algoritmo desarrollado es modular. Si no se requiere una delineacion de ECG
completa (por ejemplo, en el caso en el que la frecuencia cardiaca sea regular y
el sujeto no tenga patologias previas conocidas), el algoritmo puede desactivar
alguno de sus médulos para reducir considerablemente la carga computacional
y, por tanto, la energia consumida. Ademas, el sistema también puede habilitar
automaticamente todos los modulos si detecta una patologia cardiaca (por ejem-
plo, una taquicardia o una bradicardia). Las wavelets emplean la mayor parte de
la capacidad de la CPU en calcular las escalas. Aunque Gnicamente se necesite
detectar el latido, no es posible reducir significativamente la carga de la CPU, ya
que la delineacion de los picos R del ECG requiere del célculo de casi todas las
escalas.

» El algoritmo propuesto en esta tesis deberia ayudar al desarrollo de la proxima
generacion de sistemas de monitorizacion portatil de sefiales biomédicas que
permitira la delineacion del ECG, la deteccion de diversas patologias (como las
arritmias) y, en general, la supervisiéon de la salud de las personas en tiempo real.

En el capitulo 5, se realiza un estudio estadistico que compara diferentes modelos

no invasivos de estimacion de la presion arterial recogidos en la literatura a partir del
PAT y otras magnitudes en funcién de la correlacioén obtenida por las variables que
forman cada uno de los modelos. Las principales aportaciones en esta area son las
siguientes:

s El estudio estadistico contempla 8 modelos diferentes que recogen las principales
lineas de investigacion en este campo y cuyas variables se definen a partir de un
conjunto de 10 de ellas, extraidas de las sefiales no invasivas delineadas de ECG
y PPG. El estandar de referencia empleado en el estudio es la presion arterial
invasiva (ABP). El estudio presentado ha sido evaluado mediante 53 de los 72
registros (un total de 5895 448 latidos) que conforman la extensa base de datos
publica MIMIC y que contienen una gran cantidad de informacién clinica (ECG,
PPG y ABP) de pacientes hospitalizados, con grandes fluctuaciones de presion
arterial, validando asi la técnica del PAT como un posible estimador de la misma.

= Se establecen las posibles aplicaciones practicas y escenarios reales en los que se
puede emplear la técnica del PAT para monitorizar variaciones rapidas y bruscas
de la presion, latido a latido.
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» Se describe un algoritmo de delineacion en tiempo real de la sefial de presion
invasiva (ABP) y de la PPG realizado mediante ventanas delimitadas por los
latidos que se detectan mediante el algoritmo de delineacién de ECG presentado
en el capitulo 4.

Relacionado con ambas lineas de investigacion, se ha desarrollado una aplicacién
Android que procesa en tiempo real el ECG, la PPG, la frecuencia cardiaca y la oximetria
de un paciente, recogidos por los sensores de un nodo de la firma SmartCardia [157];
muestra graficamente dichas sefiales; y estima la presion arterial mediante un modelo
que se escoge en funcién del coeficiente de determinacion ajustado R? de entre varias
opciones para el paciente.

El sistema implementado destaca por procesar y mostrar la informacién biomédica
relevante en tiempo real, lo que permite reaccionar a diferentes eventos de importancia
como patologias asociadas al ECG, perfusiones sanguineas bajas, alteraciones en el
ritmo cardiaco o variaciones bruscas de la presion arterial. Este tipo de aplicaciones,
con gran potencial en un futuro proximo, tiene una doble funcion: preventiva y reactiva.
Preventiva, para monitorizar al paciente en tiempo real mientras desarrolla diferentes
actividades cotidianas, generando avisos al propio paciente o a especialistas que puedan
supervisar dichos eventos; y reactiva, para enfrentar el problema con la mayor premura
posible.

Por dltimo, es importante destacar uno de los principales problemas existentes
a la hora de evaluar los resultados aportados por diferentes investigaciones: la falta
de homogeneidad en las métricas al comparar técnicas o en la muestra poblacional
escogida cuando se desarrolla un estudio. En las investigaciones realizadas en esta
tesis, uno de los requisitos fundamentales ha sido la utilizaciéon de datos que permitan
la generalizacion de los resultados obtenidos. Esto implica que, tanto en el desarrollo
y en la implementacion del algoritmo de delineacion automética de ECG como en el
estudio estadistico de la estimacién no invasiva de la presién arterial, se han utilizado
bases de datos publicas, facilmente accesibles, suficientemente extensas y con una
importante diversidad de patologias, con el claro objetivo de, no solo realizar una
comparacion justa con otras técnicas en el caso del ECG o con otros modelos en el caso
de la presion, sino permitir posibles comparaciones en el futuro con otras técnicas o
modelos propuestos, ya que la muestra poblacional elegida es abierta y conocida.

6.3. Lineas futuras de investigacion

Como primeras propuestas de lineas futuras de investigaciéon se encuentran la
clasificacion en tiempo real de patologias sencillas a partir de las sefiales biomédicas
empleadas en esta tesis como el ECG, la PPG, la frecuencia cardiaca, la oximetria o
la presién arterial estimada; y el desarrollo de algoritmos que posibiliten, también en
tiempo real, la detecciéon de eventos comunes en el ECG con componentes de més alta
frecuencia (como la activacion de los marcapasos) que permitan realizar un anélisis
mas complejo de la informacioén contenida en el ECG.
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Ademas, es necesaria la evaluacion del algoritmo de delineacion de la sefial de PPG
propuesto en esta tesis. Para ello, es imprescindible la elaboraciéon de una base de datos
publica, anotada manualmente por expertos, que permita, no solo dicha evaluacién,
sino la justa comparacion con otras existentes en la literatura. Esta base de datos
permitiria a su vez poder determinar la tasa de error con la que se detecta cada uno
puntos delineados sobre la curva de PPG.

Otra caracteristica importante de la base de datos MIMIC es que la misma no incluye
informacién acerca del periodo pre-eyectivo (PEP). Algunos trabajos, como [114]
determinan que esta influencia no es constante y que depende del entrenamiento
regular del paciente. Payne et al. [136] observan que la presién varia con diferentes
farmacos vasoactivos y que la contribucion del PEP al PAT varia entre el 12 y el
35 %. Por tanto, si la variabilidad del PEP es de una magnitud similar a la del PTT,
el uso del PAT como estimador de la presion no es del todo fiable. Ademas, algunos
trabajos afirman que el PTT es un mejor estimador de la presion que el PAT [63]. Sin
embargo, la obtencion del PTT requiere medir el PEP con un fonocardiégrafo o un
sismocardiografo [195]. En entornos clinicos, esta medida puede ser obtenida, no sin
dificultad, por un especialista que conoce la correcta colocaciéon del sensor sobre el
cuerpo del paciente que se encuentra en un estado de reposo. Sin embargo, queda ain
por determinar, si en entornos ambulatorios es posible medir el PEP con facilidad y de
forma fiable para poder estimar la presién con una mayor precision, o si el PAT, aunque
no sea una medida lo suficientemente precisa, permite estimar las variaciones de la
presion de una forma mas robusta durante un ejercicio fisico, como caminar o correr.
Recientemente, algunos dispositivos portatiles han comenzado a incluir mediciones
del PEP [195]. Por tanto, se propone como trabajo futuro el estudio detallado de la
contribucién real del periodo pre-eyectivo (PEP) al PAT en la estimacion de la presion
arterial.

Proenga et al. [145] estiman que variaciones de presiéon de 10 mmHg corresponden
con variaciones del PTT entre 8 y 16 ms. Esto demuestra la alta sensibilidad de los
modelos estimadores de presion y revela la imperiosa necesidad de estimar con precision
los valores de las variables temporales para poder minimizar la incertidumbre de la
medida de presion estimada. En el caso de la base de datos MIMIC empleada en el
estudio desarrollado en esta tesis, la frecuencia de muestreo es de 125 Hz. Es posible
que este valor limite los resultados obtenidos, por lo que es necesario que en un futuro
préximo se pueda recurrir a una base de datos que, ademas de estar formada por una
mayor variedad de sujetos (con patologias y sin ellas) y de ser publica para poder
emplearla en la comparacion entre técnicas, contenga sefiales medidas con una mayor
resolucion temporal.

Otra propuesta de trabajo futuro consiste en la incorporacion de nuevos sensores
en el nodo portatil que permitan el registro de otras sefiales biomédicas como la
respiracion, la conductancia de la piel o la temperatura corporal; y en la integracion de
la informacion obtenida del paciente mediante estos sensores en la aplicaciéon Android
desarrollada.
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6.4. Publicaciones

Las investigaciones desarrolladas bajo el marco de esta tesis han dado lugar a las
siguientes publicaciones:

= J. M. Bote, ]. Recas, y R. Hermida, “Evaluation of blood pressure estimation models
based on pulse arrival time,” Computers and Electrical Engineering, vol. 84, nim.
106616, pags. 1-15, jun 2020. DOI: 10.1016/j.compeleceng.2020.106616. Disponible
en: https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0045790620304717.

= J. M. Bote, J. Recas, F. Rincén, D. Atienza, y R. Hermida, “A Modular Low-
Complexity ECG Delineation Algorithm for Real-Time Embedded Systems,” IEEE
Journal of Biomedical and Health Informatics, vol. 22, nim. 2, pags. 429-441, mar
2018. DOI: 10.1109/JBHI.2017.2671443. Disponible en: https://ieeexplore.ieee.org/
document/7858735.
Elegido en la seleccién de los cuatro mejores articulos del IMIA Yearbook of
Medical Informatics de 2018 en la seccion “Sensor, Signal, and Imaging Informa-
tics” [80].

= J. M. Bote, J. Recas, R. Hermida, y M. Diaz-Vicente, “Implementacion de técnicas
de estimacion de la presion arterial a partir de ECG y PPG,” en I Jornadas de
Computacion Empotrada y Reconfigurable, Jornadas SARTECO (CEDI), Salamanca,
Espaiia, 2016, pags. 551-559.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0045790620304717
https://ieeexplore.ieee.org/document/7858735
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Anexo A

Ecuacion de Moens-Korteweg

Este anexo tiene el objetivo de presentar una derivacién matematica sencilla que,
partiendo de leyes fundamentales de la fisica como la segunda ley de Newton o ley
fundamental de la dindmica, conduzca a la expresion final de la conocida ecuaciéon
de Moens-Korteweg. Dicha ecuacién modela mateméaticamente la relacion entre la
velocidad de la onda del pulso (PWV) de una masa de volumen sanguineo que se mueve
a través de un segmento arterial y la distensibilidad de la propia pared arterial. Para
alcanzar la expresion final (ecuacion (A.1)), originalmente derivada tanto por Adriaan
Isebree Moens [110] como por Diederik Korteweg [90] de forma independiente, es
necesario realizar previamente algunas aproximaciones, como considerar que la sangre
se comporta como un fluido incompresible y que la arteria es un tubo elastico con una
pared delgada. En la expresion de Moens-Korteweg: ¢ representa la velocidad de la
onda del pulso; E, el médulo de Young; h, el grosor de la pared arterial; r, el radio de la
arteria; y p, la densidad de la sangre.

Eh
2rp

c=PWV = (A.1)

Como punto de partida, se considera la arteria aorta como una linea de transmi-
sion infinitamente larga y uniforme [132]. En dicha arteria, se escoge un segmento
infinitesimal de la misma en direccién axial z (ver Figura A.1) que tiene longitud dz,
radio r, seccion transversal S y grosor de pared h. La presion del fluido es P(z) en la
posicion z y P(z + dz), a una distancia infinitesimal dz de dicha posicion, que son los
extremos del segmento. La sangre atraviesa este volumen con velocidad u.
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dz P(z+dz)

NA

P(

Figura A.1 Esquema de las propiedades geométricas y fisicas de la arteria.

A.1. Segunda ley de Newton

El inicio de la derivacién de la ecuaciéon de Moens-Korteweg puede realizarse
mediante la aplicacion de la segunda ley de Newton en la Figura A.1:

Zﬁ:m-ﬁ

Considerando la definicion de la presion P en términos de la fuerza aplicada F
sobre una superficie S (F = P - S), la expresion anterior puede escribirse como sigue:

ZP-gzm-ﬁ

Observando la Figura A.1, el vector aceleracion solo tiene componente axial. Por
tanto, las unicas superficies en las que no existe un equilibrio de fuerzas son las bases
del cilindro. Aplicando la expresion anterior a las bases del cilindro se obtiene la
ecuacion (A.2):

P-S—(P+dP)-S=m-a

dP-S=-m-a (A.2)

Teniendo en cuenta la relacién existente entre la masa, la densidad y el volumen de
un fluido (m = p - V) y que el volumen del segmento arterial puede descomponerse en
el producto de su superficie S por su longitud dz, la expresion (A.2) se desarrolla asi:

v
dP-—=-p-V-a
dz P
Ademas, la aceleracion a que experimenta el fluido puede expresarse en términos
de la velocidad u de dicho fluido, por lo que la expresién anterior se transforma en la
ecuacion (A.3), que relaciona los cambios de velocidad del fluido con los cambios de

presion a lo largo del eje z.
oP ou

Z —_,. = A3
0z p ot (A3)
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A.2. Ecuacion de continuidad en mecanica de fluidos

Una vez alcanzada la expresion (A.3), es necesario enfocar el problema plantea-
do por la Figura A.1 desde la perspectiva de la mecanica de fluidos y de la ley de
conservacion de la masa [28, 161].

Para ello, es necesario definir el caudal Q del volumen del fluido V que atraviesa
una seccion S determinada del segmento arterial (de longitud infinitesimal dz) en una
unidad de tiempo ¢. La expresion genérica de dicho caudal se escribe:

t 3

V S-d
= Z:S-u

Como puede observarse en la Figura A.1, existe un caudal inicial Q; que atraviesa
la primera superficie y un caudal final Qf que atraviesa la segunda superficie. Por
tanto, es posible definir la diferencia entre estos caudales como el cambio de volumen

de fluido respecto al tiempo.
av

Qi-Qr=—-
Expresando el caudal final en términos del caudal inicial y descomponiendo el
volumen del segmento arterial considerado, se obtiene:

ds
Qi —(Q:i+dQ) = d_'dz
14
Expresion que puede escribirse como sigue:

dQ dS
= A4
dz dt (A4)
Empleando la definicion inicial de caudal (Q = S - u) y teniendo en cuenta que
la superficie de las bases del cilindro no varian respecto al eje z, pero si respecto al
tiempo, la expresion anterior se desarrolla:
ou oS

oz ot

Que reordenando términos da lugar a la ecuacion (A.5), que relaciona la aceleracién
del fluido con los cambios temporales experimentados por la superficie transversal
infinitesimal del segmento arterial considerado.

ou 1 oS

- ___-.z= A5
0z S ot (A.5)



216 Ecuacion de Moens-Korteweg

A.3. Leyes de Hooke y Laplace

Es posible relacionar la expresion (A.5) obtenida anteriormente con las propiedades
fisicas de la arteria mediante la ley de Hooke y la ley de Laplace [120].

La ley de Hooke determina la deformacion € que experimenta un material elastico
cuando se ve sometido a una fuerza externa. En el caso de estudio, la deformacion e
que sufre la pared arterial en la direccion radial se puede expresar en términos del
radio r y del alargamiento ér de dicha pared mediante:

_or

r

€ (A.6)

Por otra parte, se define el modulo de Young E del material como el cociente entre
la tension o (fuerza) a la que se ve sometido dicho material y la deformaciéon € que
experimenta bajo esta tensién. El médulo de Young se considera constante para un
material lineal dentro de su rango elastico.

o
E=-—
€
Combinando las dos expresiones anteriores se obtiene la ecuacion (A.7) para el

mobdulo de Young.
o-r

or
Ademas, la ley de Laplace (expresion (A.8)) relaciona la tension o en la superficie
de la pared arterial con el cambio de presiones P que ocurre en esta frontera y las
propiedades geométricas de la arteria (radio r y grosor h de la pared).

E= (A.7)

_OP-r
h

o (A.8)

Las variaciones en la superficie circular de las bases del segmento arterial segin la
Ley de Hooke (expresion (A.6)) se expresan de la siguiente manera:
S = mr?

8S = 2nr - dr
Aplicando la expresion (A.7) del médulo de Young:

5S = 27r -

Tl Q

en la ecuacion anterior, se desarrollan

~

Incluyendo la Ley de Laplace (expresion (A.8)
las variaciones de dichas superficies:

3 27r38P

éS
Eh
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Introduciendo esta expresion en la ecuacion (A.5), se obtiene:

ou 1 27r’ oP

oz S Eh ot
Es posible simplificar la expresion anterior mediante la definicién del area de un
circulo (S = r?) y obtener la relacion final entre la aceleracion del fluido y los cambios

temporales de presion.
du 2r JP

A.4. Ecuacion de ondas

Derivando ambos miembros de la ecuacion (A.3) respecto a la coordenada axial z,

se obtiene:
P o*u
02~ P otaz

Analogamente, se realiza la misma operacioén con la expresion (A.9), pero en este
caso derivando respecto al tiempo:

Pu _ 2r 0°P
ozt  Eh ot?

Debido a que las expresiones anteriores comparten un mismo término, es posible
combinarlas para obtener la ecuacién (A.10), conocida como la ecuacion de ondas para
la presion.

*P _ Eh &P
— = — (A.10)
ot 2rp 097z°

Haciendo una correspondencia de la expresién anterior con la solucioén general de
la ecuacion de ondas unidimensional 92 f = ¢* - 32f, donde ¢ representa la velocidad,
se obtiene tedricamente la ecuaciéon que relaciona la velocidad de la onda del fluido
(sangre) con las propiedades fisicas y geométricas del tubo que lo conduce (arteria),
ecuacion Moens-Korteweg (expresion (A.11)).

Eh
c= W{_ (A.11)
2rp
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