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CAPITULO 4: METODOS ESPECTRO-
TEMPORALES

“Las cosas no cambian; cambiamos nosotros”’
Henry David Thoureau



Meétodos espectro-temporales

4 Métodos espectro-temporales

El objetivo del presente capitulo es presentar y aplicar al estudio de la
variabilidad del ritmo cardiaco diversos métodos de anélisis espectral que ain no se
utilizan comtinmente a aplicaciones clinicas pero que pueden ser ttiles cuando la sefial
RR no es estacionaria. Los métodos que se estudiardn son: los métodos espectrales
variantes con el tiempo, los métodos espectrotemporales y los métodos de escala-
tiempo.

Los métodos espectrales variantes con el tiempo son una simple extensién de los
métodos espectrales en la que se realizan diferentes estimaciones espectrales utilizando
una ventana temporal que se desliza a lo largo del registro. De esta forma se consigue
analizar registros no estacionarios y observar cdmo varia el contenido espectral de la
sefial con el tiempo.

Los métodos espectro-temporales son una sofisticacion de los anteriores. Se
emplean diferentes métodos para la transformacion en frecuencia al mismo tiempo que
se utilizan ventanas de suavizado en tiempo y en frecuencia. De esta forma se consigue
paliar el efecto negativo que provoca la aparicién de términos cruzados debido a que se
utilizan funciones cuadréticas en el cdlculo de la distribucion espectro-temporal.

Una visién radicalmente distinta es la que ofrecen los métodos de escala-tiempo.
Mientras los métodos espectrales y espectro-temporales parten de la descomposicion de
la sefial en senoides, los métodos de escala-tiempo la realizan mediante otras funciones
arbitrarias (es decir, a escoger por el usuario) que deben cumplir unos requisitos
minimos. La utilidad de estos métodos es doble: si hacemos la abstraccién de asignar a
una escala una frecuencia determinada, tenemos un nuevo método espectral con ciertas
ventajas afiadidas que se comentardn; por otro lado, se puede realizar una
descomposici6n de la sefial en componentes de variacion rdpida y lenta lo cual puede ser
util para la estimacién de la arritmia sinorrespiratoria.
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4.1 Métodos espectrales variantes con el tiempo

En el capitulo anterior se ha comentado que los métodos espectrales clasicos
fallan a la hora de aportar informacién en series temporales cuyas componentes
espectrales y energia cambian con el tiempo. Por esta razén, varios autores han
desarrollado diversos métodos para la estimacion espectral de sefiales no estacionarias.

La aproximacién al problema que proponen los métodos espectrales variantes
con el tiempo es realizar sucesivas estimaciones espectrales de segmentos de la sefial de
interés que estén solapados [Bianchi et al, 1991]. Evidentemente, cuanto menor sea la
duracion del segmento mayor definiciéon temporal se tendrd aunque se perderd
resolucién frecuencial. Los métodos mas cominmente empleados para realizar este
andlisis se basan en modelos autorregresivos debido a su alta resolucién frecuencial. De
esta forma, se calcula un espectro para una ventana temporal determinada; deslizando
dicha ventana a lo largo del registro se obtiene la variacién de las diferentes
componentes espectrales a lo largo del tiempo.

La forma mds comiin de representacién de la estimacién espectral variante con el
tiempo es la matriz espectral comprimida (CSA). Este esquema tridimensional tiene por
eje de abcisas el tiempo y por eje de ordenadas la frecuencia, mientras que la altura es
proporcional a la potencia espectral para una frecuencia determinada en un instante
determinado. Otra forma de visualizacién es mediante un mapa de nivel. Esta’
representaciéon bidimensional representa en el eje de abcisas el tiempo y en el eje de
ordenadas la frecuencia. Se dibujan en este plano las curvas de igual nivel de potencia.
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Figura 4.1 Ejemplo de representacién de una misma secuencia RR (respiracién
modulada en FM). Izquierda: CSA. Derecha: mapa de nivel.

En la figura 4.1 se ha representado la estimacion espectral variante con el tiempo
de una secuencia RR donde el sujeto estaba respirando con una frecuencia variante con
el tiempo. El orden escogido por el modelo es fijo e igual a 10. La longitud de la
ventana es de 50 muestras y se desliza en pasos de 5 muestras. El ejemplo muestra
claramente la modulacién en frecuencia de la arritmia sinorrespiratoria que aparece en
forma de senoide (variacion senoidal de la frecuencia con el tiempo). Asi mismo, pone
de manifiesto las diferentes elecciones que se deben realizar cuando se desea realizar un
andlisis espectral variante con el tiempo. A saber:
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- Orden del modelo para cada ventana de observacién.
- Longitud de la ventana.
- Desplazamiento en muestras de la ventana.

0.1
Eeimasion

Bt Esinacién

(escala epeanl 02
Togurftmica) Fngwm l’ow:mw ¥ Y [ Precuencia
5 (ciclolatido) 5 E $y [ (ciclolatido)
10 03 -10 03
-15 - -15 -~
04
50
100 100
ieigo 190 200 05 wdetuido 190 200 05

Figura 4.2 Estimaciones espectrales variantes con el tiempo de una misma sefial
utilizando diferentes 6rdenes de modelos. Izquierda: orden 15. Derecha: orden 10.

En la figura 4.2 se aprecia que la diferencia de las estimaciones espectrales
escogiendo diferentes ordenes es apenas perceptible (hay que considerar que la potencia
esté representada en una escala logaritmica). Por lo tanto, el orden que emplearemos a lo
largo de este apartado serd igual a 10. Esto evita tener que calcular el orden por el
criterio de la informacién de Akaike y agiliza los cdlculos puesto que el orden es
pequefio (aunque lo suficientemente elevado como para poder representar la
informacién en una ventana pequefia).

Mais critica es la eleccién de la longitud de la ventana y del desplazamiento de
ésta tal y como se comprobard mds adelante.

En este apartado se verd primero el comportamiento de los métodos espectrales
variantes con el tiempo frente a diversas sefiales sintéticas. A continuacién, se aplicaran
los resultados anteriores a registros reales tanto estacionarios como no estacionarios.
Finalmente se extraerdn conclusiones sobre la utilidad y limitaciones de estos métodos.

4.1.1 Estimacion espectral variante con el tiempo de sefiales sintéticas

El empleo de seiiales sintéticas permite evaluar la bondad de la estimacién
espectral variante con el tiempo. Se ha desglosado esta investigacién en cuatro
simulaciones diferentes. En la primera simulacidn se emplea una senoide de frecuencia
y amplitud conocidas. Esta simulacién permite determinar el error que cometen estos
métodos en la determinacién de la frecuencia y en la estimacién de la potencia. La
segunda simulacién consiste en analizar la suma de dos senoides y se evaluard la
potencia estimada en funcién de la frecuencia de cada una de ellas. La tercera
simulacién empleard una sefial chirp y permitird evaluar como estos métodos pueden
seguir cambios de frecuencia a lo largo del tiempo. La cuarta y Gltima simulacién se
encargard de analizar una sefial donde el contenido frecuencial cambia bruscamente.
Aunque el empleo de sefiales sintéticas para observar la bondad de estos métodos no es
nueva [Pola et al., 1996], en este apartado cuantificaremos los errores.
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Primera simulacion

Para esta simulacion se han supuesto tres senoides diferentes con frecuencias
iguales a 0,02 Hz, 0,1 Hz y 0,25 Hz (es decir, dentro de las bandas VLF, LF y HF). La
longitud del registro es de 300 muestras y su amplitud es de 0,1 s. Se ha supuesto un
valor medio de RR de 1 s.

Se ha realizado la estimacién espectral variante con el tiempo asumiendo un
orden del modelo igual a 10. Se han probado ventanas con duraciones de 25, 50, 100 y
150 muestras. Asi mismo, se han estudiado desplazamientos de la ventana de 1, 5, 10,
25, 50 y 100 muestras. No se ha simulado el caso de desplazamiento de ventana superior
a la duracién de la ventana porque se supone que las estimaciones espectrales se realizan
en segmentos solapados de la sefial.

Se ha detectado para cada estimacién espectral en una posicién de la ventana
determinada, la posicién en frecuencia del pico espectral y su amplitud. Asi, para cada
longitud y desplazamiento de ventana se han obtenido los siguientes parametros:

-Media y desviacion estandar de la frecuencia estimada.

-Variacioén de la potencia definida como:

cSam itu
(e 4.1)
amplitud
donde el término amplitud se refiere a la potencia del pico espectral estimado.

Idéalmente deberia ser V=0.

En la tabla 4.1 se observan los resultados de la media y la desviacién estédndar de
la frecuencia estimada cuando se realiza la simulacién con una senoide de 0,02 Hz. En
la tabla 4.2 se muestran los resultados de variacién de amplitud (indice V).

Longitud de la 25 .50 100 150
ventana : :

Desplazamiento | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv.
de la ventana Estand. Estand. Estand. Estand.
(mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz)

1 30 10 18 2 15 0 15 0

5 30 10 18 2 15 0 15 0

10 30 10 18 2 15 0 15 0

25 30 0 20 0 15 0 15 0

50 20 - 0 15 0 15 0

100 15 0 15 0

Tabla 4.1 Resultados de la simulacién para la media y la desviacién estandar de la
frecuencia estimada cuando se emplea una senoide de 0,02 Hz (VLF).

En las tablas 4.3 y 4.4 se muestran los mismos resultados para la senoide de 0,1
Hz mientras que en las tablas 4.5 y 4.6 se muestran los resultados para la senoide de
0,25 Hz. De esta forma se pueden sacar una serie de conclusiones sobre la eleccién de la
longitud y el desplazamiento de la ventana cuando se analiza un oscilador de frecuencia
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constante. Al mismo tiempo se ponen de relieve las limitaciones de los métodos
espectrales variantes con el tiempo.

Longitud de la 25 50 100 150
ventana
Desplazamiento V (%) V (%) V (%) V (%)
de la ventana -
i 61 26 25 8
5 61 30 25 8
10 61 30 25 9
25 0 15 26 10
50 21 21 13
100 4 14

Tabla 4.2 Resultados para el indice V cuando se simula una senoide de 0,02 Hz (VLF).

Longitud de la 25 50 100 150
ventana
Desplazamiento { Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv.
de la ventana . Estand. Estand. Estand. Estand.
(mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz)
1 99 4 98 0 | 98 0 102 0
5 102 1 98 0 98 0 102 0
10 102 1 98 0 98 0 102 0
25 102 2 98 0 98 0 102 0
50 98 0 98 0 102 0
100 98 0 102 0

Tabla 4.3 Resultados de la simulacién para la media y la desviacién estdndar de la
frecuencia estimada cuando se emplea una senoide de 0,1 Hz (LF).

Longitud de la 25 50 100 150
ventana
Desplazamiento V (%) V (%) V (%) V (%)
de la ventana

1 17 9 54 18

5 9 7 14 14

10 9 7 12 15

25 9 5 15 18

50 2 13 28

100 7 34

Tabla 4.4 Resultados para el indice V cuando se simula una senoide de 0,1 Hz (LF).

A la vista de los resultados anteriores podemos concluir que:

a) La estimacion de la frecuencia del oscilador es correcta tendiendo a variar menos
en torno al punto medio cuanto mds grande es la ventana. El desplazamiento de la
ventana poco afecta a dicha estimacidn.
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b) La variacién de la amplitud del pico estimado depende fuertemente de la longitud y el
desplazamiento de la ventana. Dicha variacion es menor si se emplean ventanas

pequeiias para frecuencias elevadas y ventanas grandes para frecuencias
pequeiias.

Longitud de la 25 50 100 150

ventana
Desplazamiento | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv.

de la ventana Estand. Estand. Estand. Estand.
(mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz)

1 242 0 248 2 253 2 250 0

5 242 0 248 2 253 2 250 0

10 242 0 250 0 254 0 250 0

25 242 0 248 2 253 2 250 0

50 ' 250 0 254 0 250 0

100 254 0 250 0

Tabla 4.5 Resultados de la simulacién para la media y la desviacién estdndar de la
frecuencia estimada cuando se emplea una senoide de 0,25 Hz (HF).

Longitud de la 25 .50 100 150
ventana
Desplazamiento V (%) V (%) V (%) V (%)
de la ventana
1 1 76 113 53
5 1 76 113 51
10 1 2 , 9 50
25 1 80 131 38
50 : 1 10 18
100 13 19

Tabla 4.6 Resultados para el indice V cuando se simula una senoide de 0,25 Hz (HF).

No obstante, se debe tener en cuenta que en la secuencia RR intervienen diversos
osciladores al mismo tiempo con lo cual se deberd escoger una ventana de una longitud
determinada independientemente de la frecuencia de los osciladores. De las tablas 4.2,
4.4 y 4.6 se observa que no hay ninguna solucién de compromiso evidente. Por lo tanto,
a priori parece que la cuantificacion de la potencia con estos métodos no es aconsejable
debido al gran error que introducen en la estimacién de la energia de la sefial. En
cambio, si que son dtiles para detectar la frecuencia del oscilador.

Segunda simulacion

En esta segunda simulacién se ha analizado la suma de dos senoides de igual
potencia. Para comprobar las prestaciones de los métodos autorregresivos se han
supuesto las tres combinaciones posibles con las frecuencias 0,018 ciclo/latido, 0,1043
ciclo/latido y 0,2236 ciclo/latido. Los valores escogidos de frecuencia verifican:
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a) Se corresponden con posibles osciladores presentes en la sefial RR (VLF, LF y
HF).
b) No guardan relacion racional entre ellos.

Se han estudiado las mismas longitudes y desplazamientos de ventana que en la
anterior simulacion. También se ha supuesto un orden de modelo igual a 10 y una
longitud de la sefial de 300 muestras. Se ha comprobado (aunque no se reproduce en las
tablas de resultados) que las frecuencias estimadas por los modelos se aproximan mucho
a las reales (como se habfa comprobado en la primera simulacién). La cuantificacién
que se ha realizado consiste en expresar el cociente entre la potencia estimada (en un
instante dado) para el oscilador de mayor frecuencia y la potencia estimada para el
oscilador de menor potencia (HFC/LFC). Los resultados se han expresado mediante la
media y la desviacién estdndar de estos cocientes para cada longitud y desplazamiento
de ventana en cada una de las tres combinaciones utilizadas. En la tabla 4.7 se muestran
los resultados para la suma de una senoide de 0,1043 ciclo/latido y otra de 0,2236
ciclo/latido. En la tabla 4.8 se muestran los resultados para las senoides de 0,018
ciclo/latido y 0,2236 ciclo/latido. En la tabla 4.9 se muestran los resultados para las
senoides de 0,018 ciclo/latido y 0,1043 ciclo/latido. Idealmente, la media deberia ser 1
(puesto que ambas senoides tienen idéntica potencia) y la desviacién estandar igual a 0.

Longitud de la 25 50 100 150
ventana

Desplazamiento | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv.
de la ventana - Estand. Estand. Estand. Estand.

1 0,82 | 0,09 1,89 | 0,88 500 | 2,31 0,82 | 0,07

5 0,82 | 0,10 1,86 | 092 | 526 | 2,27 | 0,81 0,07

10 0,83 0,10 1,85 | 095 | 548 | 2,15 | 0,81 0,06

25 0,93 0,10 1,32 1,12 | 404 | 298 | 0,87 | 0,12

50 1,30 1,19 | 3,93 343 | 0,86 | 0,07

100 ' 098 [ 0,84 | 098 | 0,84

Tabla 4.7 Resultados de HFC/LFC para senoides de 0,1043 y 0,2236 ciclo/latido

Longitud de la 25 50 100 150
veniana

Desplazamiento | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv.
de la ventana Estand. Estand. Estand. Estand.

1 30,12 | 18,79 | 1,17 0,20 0,15 0,02 0,04 0,00

5 29,79 | 19,59 | 1,19 0,21 0,15 0,02 0,04 0,00

10 29,93 | 17,55 | 1,18 0,21 0,15 0,02 0,04 0,00

25 30,95 | 15,78 [ 1,09 0,14 0,15 0,02 0,04 | 0,00

50 1,08 0,14 0,15 0,02 0,04 0,00

100 0,15 0,01 0,04 0,00

Tabla 4.8 Resultados de HFC/LFC para senoides de 0,0180 y 0,2236 ciclo/latido

Se observa que la eleccién de la longitud de la ventana es esencial en la
estimacién de la potencia de los dos osciladores. Mientras que longitudes cortas
sobreestiman el oscilador de alta frecuencia, ventanas largas lo subestiman. Por lo tanto,
se puede concluir ya que los métodos autorregresivos variantes con el tiempo no
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pueden ser utilizados para la cuantificacion de potencia aunque si para la
determinacion de la posicion en frecuencia de los osciladores.

Longitud de la 25 50 100 150
ventana . . ,
Desplazamiento | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv.
de la ventana Estand. Estand. Estand. Estand.

1 16,99 | 20,25 | 2,41 0,69 | 242 | 0,70 | 0,12 | 0,01

5 18,78 | 24,19 | 2,40 | 0,68 2,43 0,67 | 0,12 | 0,01

10 19,75 { 25,81 | 2,36 | 0,70 | 2,38 | 0,64 | 0,12 | 0,01

25 16,73 | 16,71 | 2,19 | 0,60 | 2,30 | 0,52 | 0,12 { 0,00

50 2,13 0,62 | 2,33 | 0,51 0,12 | 0,00

100 ' 2,30 | 0,20 | 0,12 | 0,00

Tabla 4.9 Resultados de HFC/LFC para senoides de 0,0180 y 0,1043 ciclo/latido

No obstante, atin se debe determinar si estos métodos realizan un correcto
seguimiento de los cambios de frecuencia. Es por ello que necesitamos realizar un par
de simulaciones mas.

Tercera simulacion

En esta tercera simulacién se ha empleado como sefial a analizar una “chirp”. La
expresion de la sefial simulada es:

RR(n) = 1+ 0,1 - sin(2ran’) ' “4.2)

La frecuencia instantdnea de la sefial es 20m. Por lo tanto, modificando o y n (el
vector tiempo) podemos tener un abanico diferente de sefiales. Como ejemplo, se
muestra en la figura 4.3 la sefial chirp para 0:=0,0005 (ciclo/latido)® y n variando entre 1
y 300 latidos (longitud de la secuencia=300 latidos). En este ejemplo, la frecuencia
inicial de la sefial es de 0,001 ciclo/latido mientras que la frecuencia final es de 0,3
ciclo/latido.

wosh |1 L))

RR (s)

0.95¢+

0 50 100 150 200
N° de latido

09

Figura 4.3 Ejemplo de seiial chirp simulada.
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Se han realizado las simulaciones de las mismas longitudes y desplazamientos de
ventana empleadas en los casos anteriores. El orden del modelo escogido ha sido 10y la
longitud de la sefial de 300 latidos. Idealmente, se deberia estimar que la variacién de la
frecuencia en la sefial viene expresada por una recta cuya pendiente es 20 y la potencia
de la sefial deberia ser constante. Bajo estas premisas podemos realizar las siguientes
tres cuantificaciones (entre varios indicadores de bondad del algoritmo posibles):

a) Calculo del indice o estimado por el método autorregresivo variante con el
tiempo. Esto se realiza hallando la posicién en frecuencia de los picos
espectrales para cada estimacion y calculando el indice a partir de la regresién
lineal.

b) Calculo de la desviacién estdndar de la posicién en frecuencia de los picos
espectrales respecto a la regresion lineal.

c) Calculo del indice V (4.1) tal y como se ha definido en la primera simulacién.

La estimacién del indice o nos indica si estos métodos siguen la frecuencia en
toda su excursién. La desviacion estdndar de la posicién en frecuencia respecto a la
regresion lineal nos indica el error de linealidad de estos métodos respecto a una
variacion en frecuencia. El indice V cuantifica la bondad de estos métodos a la hora de
estimar la potencia de la sefial (idealmente deberia ser cero).

Se han simulado cuatro sefiales diferentes cuyas caracteristicas se muestran en la
tabla 4.10.

Seiial o Latido Latido final | Frecuencia | Frecuencia
(ciclo/latido)® | * inicial inicial final
(ciclo/latido) | (ciclo/latido)
A 0,0001 1 300 0,0002 0,0600
B 0,0001 101 400 0,0020 0,0800
C 0,0005 1 300 0,0010 0,3000
D 0,0005 101 400 0,0101 0,4000

Tabla 4.10 Caracteristicas de las sefiales simuladas.

En las tablas 4.11, 4.12, 4.13 y 4.14 se muestran los resultados para las sefiales
A, B, C y D respectivamente. El pardmetro o es el indice estimado y se expresa en
(ciclo/latido)®<10%, SD se refiere a la desviacién esténdar respecto a la regresién y se
expresa en miliciclo/latido; V es adimensional.

Tal y como se desprende de la tabla 4.10, la sefial A comprende componentes de
la banda de VLF principalmente, la sefial B tiene frecuencias en las bandas VLF y LF, la
sefial C tiene frecuencias en las tres bandas y la sefial D tiene frecuencias en las bandas
LF y HF. Por lo tanto tenemos diversas simulaciones en todas las bandas. Segun se
observa en las tablas 4.11 a 4.14, estos métodos vuelven a revelarse initiles a la hora de
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estimar la potencia de las sefiales. No obstante, es posible seguir perfectamente la
variacion de frecuencia si se escoge la longitud de ventana adecuada. Para variaciones
de frecuencia en la banda VLF se debe escoger una ventana grande mientras que
para variaciones de frecuencia en la banda HF se sugiere emplear una ventana
pequeiia.

Longitud de 25 50 100 150
ventana ‘
Desplazamiento| o |SD{ V | « |SD| V| a |[SD| V| a |SD| V

de ventana
1 0,261 9 10,88]0,81| 6 10,64(096] 3 |0,81|1,00] 3 |0,76
5 0,48 7 10,88]0,80] 6 |0,66(094| 3 [0,7810,94]| 3 |0,90
10 046| 7 10,87]/0,80| 6 |0,65/0,96] 3 10,50{091| 3 |1,10}
25 0,23 9 10,98(0,78] 7 10,76}11,04] 4 ]10,971096| 3 }0,56
50 0,51 7 10,8710,90{ 3 (0,43[0,98| 3 (0,74
100 ‘ 1,17 n.a. {0,37{0,98| n.a. | 0,69

Tabla 4.11 Resultados para la sefial A. Los valores ideales son o=1, SD=0 y
V=0. (n.a.= no aplica puesto que sélo se tienen dos estimaciones).

Longitud de 25 50 100 150

ventana _ :
Desplazamiento| oo {| SD| V| o |SD| V| a |SD| V| o |SD| V

de ventana .

1 0,75/ 5 [0,34{0,96]| 4 ]0,57|1,06f 3 }0,87}1,02] 3 |0,82

5 088 3 {039/094] 4 {0,56[1,05] 3 {0,84[1,06] 3 10,96]

10 091 3 {0,36(0,81}{ 4 ]0,53]1,10] 3 [0,67{1,06] 3 {0,96]

25 090 5 [0,52]1,05] 2 ]0,46(1,08] 3 }1,01{0,96] 3 1,05

50 1,02 2 10,57|1,09{ 3 1049|098} 3 |1,13

100 ' 0,98 | n.a. |0,61]0,98( n.a. {0,33

Tabla 4.12 Resultados para la sefial B. Los valores ideales son o=1, SD=0 y
V=0. (n.a.= no aplica puesto que sélo se tienen dos estimaciones).

Longitud de 25 50 100 - 150
ventana _
Desplazamiento| oo {SD| V | o [SD| V | a {SD| V [ a |SD{ V

de ventana
1 486| 7 (041|501 6 [042]499| 4 [0,44]|4,87| 6 (0,33
5 489 7 [0,45{501| 6 |0,38|5,02] 4 10,47{4,778| 7 [0,31
10 480] 7 10,45[502f 6 10,41}500] 4 [0,43{499| 7 [0,33
25 4,67 5 |049|506f 6 |046(4,73] 3 [0,32|5,11| 5 |0,33]
50 496| 8 10,5314,61] 3 10,2814,88] 3 0,20
100 4,88 n.a. |0,4714,88| n.a. | 0,28

Tabla 4.13 Resultados para la sefial C. Los valores ideales son 0=5, SD=0 y
V=0. (n.a.= no aplica puesto que sé6lo se tienen dos estimaciones).

En estas tres simulaciones, el desplazamiento de la ventana no ha sido un factor
muy importante. Si que lo serd en la proxima.
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Longitud de 25 50 100 150

ventana
Desplazamiento| oo {SD| V | a« |SD|{ V| o |SD| V| a [SD| V
de ventana
1 500] 8 [0,27{496| 6 10,36{5,101 7 {0,48{5,09( 8 {0,30
5 509 7 10,27/5,00] 7 ]0,35{5,19{ 7 [0,45|5,16]/ 9 [0,32
10 4991 8 102514971 7 [0,36}5,15] 8 0,39{5,13] 8 (0,31
25 5,161 7 ]0,25[5,25] 5 |043]544] 6 [0,40[4,84| 8 [0,36
50 5231 7 10,39]5,35] 8 ]0,47]5,66] 3 ]0,45
100 4,69| n.a. |0,77]5,66 | n.a. | 0,17

Tabla 4.14 Resultados para la sefial D. Los valores ideales son o=5, SD=0 y
V=0. (n.a.= no aplica puesto que sélo se tienen dos estimaciones).

Cuarta simulacion

Esta simulacion pretende evaluar como se comportan los métodos
autorregresivos variantes con el tiempo frente a un cambio brusco en el contenido
frecuencial de la sefial. Asf pues, se ha simulado una sefial con una frecuencia de 0,1
ciclo/latido durante los primeros 150 latidos y con una frecuencia de 0,3 Hz en los
restantes 150 latidos. En la figura 4.4 se muestra la sefial simulada.

Se ha realizado la simulaci6én para las mismas longitudes de ventana de los casos
anteriores y para los desplazamientos de 1 y 25 muestras. Se ha representado
graficamente la posicién en frecuencia (respecto al nimero de estimacién) de los
méximos de potencia y la potencia estimada (normalizada al méximo de cada
simulacién). En la figura 4.5 se muestra el comportamiento ideal que deseariamos. En la
figura 4.6 se muestran los resultados para el desplazamiento de una muestra mientras
que en la figura 4.7 se muestran los resultados para el desplazamiento de 25 muestras.

De estas figuras se deduce que los métodos espectrales autorregresivos variantes
con el tiempo detectan el cambio brusco de frecuencia con una resolucién igual al
desplazamiento de la ventana. La estimacion de la frecuencia es correcta
independientemente del tamafio de la ventana (ya que las senoides son lo
suficientemente rapidas). No obstante, la estimacién de la potencia vuelve a ser pobre.

A

1051

RR(s) ]

0.95F

0% 50 00 150 200 250 300

Ne de estimacién

Figura 4.4 Sefial sintética simulada con cambio brusco de frecuencia.
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Figura 4.5 Comportamiento ideal de la estimacién tiempo-frecuencia.
Todas estas simulaciones conducen a las siguientes conclusiones:

a) Los métodos espectrales autorregresivos variantes con el tiempo estiman con
bastante exactitud la posicidn de los picos espectrales. La limitacion fundamental
se ha hallado en las frecuencias situadas en la banda VLF donde se requeriria un
tamafio de la ventana evidentemente mayor.

b) La estimacién de la potencia mediante estos métodos es bastante deficiente.
Empleando ventanas grandes se sobrestiman las componentes de baja frecuencia
mientras que empleando ventanas pequefias se sobrestiman las componentes de
alta frecuencia.

c) Estos métodos son capaces de detectar la variacién de frecuencia asociada a
diversos osciladores especialmente si dicha variacion se produce dentro de las
bandas LF y HF. ‘

d) Si se desean estudiar cambios bruscos de contenido frecuencial se debera
emplear un desplazamiento pequefio.

4.1.2 Aplicacién de estimaciones espectrales variantes con el tiempo a seiiales reales

Tal y como se desprende de lo anteriormente dicho, la aplicacion fundamental de
la estimacion espectral variante con el tiempo es la determinacién y cuantificacién de
fluctuaciones en las frecuencias presentes en las sefiales a analizar. Segiin se acaba de
demostrar, la estimacién de potencia no es fiable, con lo cual estos métodos se pueden
emplear para validar o rechazar los resultados obtenidos en una estimacion espectral
clasica. Recuérdese que una modulacién de frecuencia aumentaba la potencia de la
banda LF (véase el apartado 3.4.4). Con estos métodos, pues, podemos detectar estos
fenémenos sin necesidad de recurrir a otros métodos mas complejos como son las
distribuciones tiempo-frecuencia. Se comentan a continuacion tres ejemplos. El primero
de ellos tendrd por objetivo detectar variaciones en la frecuencia de alguno de los
osciladores (en este caso en la arritmia sinorrespiratoria). El segundo ejemplo mostraré
la evolucién de las diversas bandas de frecuencia en un registro adquirido durante
ejercicio (claramente no.estacionario). Finalmente, se aplicarian estos métodos a la
cuantificacién de un registro ambulatorio de 24 horas de duracién.
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Figura 4.6 Resultados para un desplazamiento de una muestra.
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Figura 4.7 Resultados para un desplazamiento de 25 muestras.
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a) Determinacion de la variacion de frecuencia

Se analizan seguidamente tres registros diferentes de un mismo sujeto. En el
primer registro el sujeto realizaba una respiracién periddica, en el segundo practicaba
una respiracién modulada en frecuencia y en el tercer registro respiraba libremente.

En la figura 4.8 se muestran los resultados para el registro con respiracién
periédica a 0,15 Hz. Obsérvese que la arritmia sinorrespiratoria no es constante, tal
como se ha supuesto en las simulaciones. Ademds, las unidades en que se ha expresado
la potencia espectral son logaritmicas. El maximo de la potencia se situa en torno a los
0,15 Hz en todas las estimaciones espectrales como cabia esperar. En la figura 4.9 se
muestra la potencia del méximo y se observa que aproximadamente se siguen los
cambios de la amplitud de la arritmia sinorrespiratoria.

ulog.a
[ = 4,

03

04

065f N° de estimacion

Frecuencia (Hz) T 06

08 100 200 300 200

N° de latido
Figura 4.8 Serie RR y estimacion espectral variante con el tiempo para un registro
realizado con respiracién periddica a 0,15 Hz.

En el registro mostrado, el nivel de la arritmia sinorrespiratoria varia mucho y
aunque por simulacion vimos que estos métodos no son muy exactos en la estimacion
de la potencia, los podemos emplear en casos como el mostrado ya que son capaces de
detectar la variacién de la potencia. Por otro lado, se ha detectado la posicién en
frecuencia del maximo y ha resultado ser de 0,149 Hz - 5,5 mHz. La variacién puede
ser achacada al método de célculo o al mismo sujeto.

En la figura 4.10 se muestran los resultados para un registro en el cual el sujeto
respiraba a un ritmo modulado en frecuencia (entre 0,1 y 0,2 Hz). Para observar la
variacion de la potencia, se muestra en la figura 4.11 la potencia del mdximo en funcién
del tiempo. Tal y como se comenté en el capitulo 3, la funcién de transferencia entre la
respiracién y el ritmo cardfaco tiene una caracteristica pasobajo. En la figura 4.11 se
aprecia este comportamiento ya que la potencia de la arritmia sinorrespiratoria es mayor
para bajas frecuencias que para altas frecuencias.
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Figura 4.9 Potencia del maximo en cada estimacién espectral para respiracioén
periddica. '

0 100 200 300 200
NP de latido

Figura 4.10 Serie RR y estimacién espectral variante con\el tiempo para un registro
realizado con respiracién modulada en FM (entre 0,1 y 0,2 Hz).

Por tltimo se muestran los resultados para un registro en el cual el paciente
estaba respirando libremente. En la figura 4.12 se presentan el registro y el CSA de la
estimacién espectral variante con el tiempo. Obsérvese que no hay ninguna frecuencia
predominante asociada a la respiracion ya que ésta va variando a lo largo de todo el
registro. En la figura 4.13 se muestran el registro, la potencia del méximo en la banda
HF y la frecuencia a la cual se situa este maximo. Se debe tener en cuenta que la
frecuencia respiratoria varia mucho asi como la potencia. Es por ello que un anilisis
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espectral cldsico de este registro llevaria a un pardmetro LF/HF sobrestimado ya que la
modulacién de frecuencia y amplitud presente afiaden potencia en la banda de baja
frecuencia. Por ]o tanto, estos métodos se muestran itiles para la determinacién de
variaciones de frecuencia (variacién que ya es observable perfectamente a partir del

CSA).
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100

Figura 4.11 Potencia del maximo en cada estimacién espectral para respiracion
modulada en frecuencia.
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Figura 4.12 Serie RR y estimacién espectral variante con el tiempo
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Flgura 4.13 Potencia y frecuencm del méximo en cada estimacién espectral para
respiracién libre.

b) Analisis de un registro de ejercicio

El anilisis de registros durante ejercicio se caracteriza por la alta no
estacionariedad de la serie temporal. Durante la realizacién de un ejercicio no solamente
se modifica el ritmo cardiaco medio sino que ademds varia notablemente el contenido
de potencia en las diversas bandas espectrales.

En el ejemplo que presentamos, el sujeto estaba realizando una prueba de
ejercicio en bicicleta estatica y respiraba a una frecuencia aproximadamente constante
de 0,15 Hz. Se registraron el periodo de esfuerzo y la recuperacion. En la figura 4.14 se
muestran el tacograma y la sefial remuestreada. El registro es no estacionario.

El andlisis espectral variante con el tiempo nos permite estimar las componentes
espectrales ya que escogiendo ventanas pequefias (en este caso 50 muestras con un
solapamiento de 5) realizamos estimaciones espectrales de segmentos estacionarios. En
la figura 4.15 se muestran los resultados para el tacograma y la sefial remuestreada.
Obsérvese que si interesa estudiar la arritmia sinorrespiratoria hay que remuestrear la
sefial. Este efecto se ve perfectamente en las ltimas estimaciones espectrales ya que la
componente correspondiente a la respiracién presenta una deriva en el dominio del
latido mientras que es constante en el dominio frecuencial. Obsérvese ademds que
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durante el ejercicio mdximo la potencia disminuye bastante debldo a que la variabilidad
del ritmo cardiaco es casi nula.

Tacograma
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o 08k
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Figura 4.14 Tacograma y sefial remuestreada de un registro de ejercicio.

En la figura 4.16 se muestran las potencias normalizadas para cada una de las
bandas. Se debe tener en cuenta que el eje de abcisas es logaritmico. Un anélisis rdpido
de las gréficas permite concluir que durante el esfuerzo maximo la potencia en la banda
HF disminuye y el indice LF/HF aumenta (supresion vagal) mientras que durante la
recuperacién aumenta la potencia en HF, disminuye la potencia en LF y por lo tanto
disminuye el indice LF/HF. Este dltimo proceso indica que tanto el sistema
parasimpético como el simpdtico se ven afectados.

¢) Analisis de un registro ambulatorio de 24 horas

El tltimo ejemplo que se muestra es el de un registro ambulatorio de 24 horas.
Emplearemos tnicamente el tacograma ya que cabe esperar que la mayoria de
osciladores que modulan la sefial RR sean endégenos. Por otro lado, el tamafio de la
ventana de anélisis es mayor (300 muestras). El interés del andlisis espectral variante
con el tiempo en un registro ambulatorio es el de mostrar los cambios que aparecen a lo
largo de un dia entero y realizar comparaciones entre el periodo diurno y nocturno.
Asimismo, durante la noche se pueden detectar periodos de suefio profundo y estados
REM.
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Figura 4.15 Estimaciones espectrales variantes con el tiempo para el tacograma y la
sefial remuestreada.
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Figura 4.16 Potencia normalizada para las diversas bandas e indice LF/HF.

4.21



Métodos espectro-temporales

En la figura 4.17 se muestra el tacograma. Obsérvese que durante el periodo
nocturno (hacia el final del registro) el ritmo cardiaco es sensiblemente inferior. En la
figura 4.18 se representa la estimacién espectral variante en el tiempo. Obsérvese la gran
Qredominancia en casi todo el registro de la potencia de las bandas VLF y LF.
Unicamente durante el periodo nocturno aparece (y de forma esporddica) un mayor
predominio de la banda HF.

Tacograma
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Figura 4.17 Tacograma de un registro ambulatorio de 24 horas de duracion.

En la figura 4.19 se muestran las potencias en las distintas bandas. Durante el
periodo diurno, las bandas LF y VLF son las que dominan, mientras que durante el
periodo nocturno se dan casos de preponderancia de la banda HF (indicada sobre todo
por un descenso acusado del indice LF/HF). Ademds, tras periodos de dominio vagal
(asociado a suefio profundo [Somers et al., 1993]) suelen ocurrir activaciones simpéticas
que se caracterizan por un aumento del ritmo cardiaco medio y un aumento en la banda
VLF y LF (fase REM). En la figura 4.20 se muestra un detalle del registro durante el
periodo de suefio. En la figura 4.21 se representa la estimacién espectral variante con el
tiempo de este periodo donde se observan las sucesivas activaciones vagales y
simpéticas reconocibles por descensos y aumentos del contenido en la banda de baja
frecuencia. En el capitulo 7 se presentaran mas resultados sobre registros ambulatorios
que coinciden con los presentados aqui.
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Figura 4.18 Estimacién espectral de un registro ambulatorio de 24 horas.

4.1.3 ConclusioneS

Los métodos espectrales variantes con el tiempo han demostrado ser muy utiles
en la determinacién de variaciones de frecuencia y en la caracterizacién de registros no
estacionarios. Sin embargo, aunque pueden detectarse variaciones en la potencia de la
sefial, estos métodos no son muy aconsejables para la cuantificacién de potencia de las
sefiales ya que por simulacién aparecen variaciones que pueden causar errores de
cuantificacion. A pesar de ello, estos métodos pueden ser aplicados en una primera
aproximacién ya que su complejidad de célculo es baja y dan excelentes resultados en Ia
deteccién de picos espectrales. Si el interés reside en una determinacién exacta de la
variacion de la potencia de la seflal con el tiempo se requerirdn métodos mds
sofisticados como los que se presentardn en la siguiente seccién: las distribuciones
tiempo-frecuencia.
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Figura 4.19 Potencia en las diferentes bandas e indice LF/HF en un registro
ambulatorio de 24 horas. '
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Figura 4.20 Tacograma durante un periodo de suefio.
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Figura 4.21 Estimacién espectral variante con el tiempo durante el suefio.
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4.2 Representaciones tiempo-frecuencia

El principal problema de la estimacidn espectral variante con el tiempo mediante
métodos autorregresivos es su deficiente estimacién de la potencia de la sefial. En [Pola
et al., 1996] se cita que estos métodos ofrecen malos resultados en sefiales simuladas tal
y como hemos comprobado en la seccién anterior. No obstante, sirven para discernir la
variacién en frecuencia de alguno de los osciladores. Si se desea una cuantificacién
mejor de la potencia instantdnea de la sefial y de sus componentes espectrales respecto
al tiempo se requiere el uso de métodos espectro-temporales mas complejos. Estos
métodos utilizan transformaciones matematicas, similares a la transformada de Fourier,
que suelen conocerse como representaciones tiempo-frecuencia.

Esta seccién se dividird en cuatro apartados. En el apartado primero se
introducirdn las representaciones tiempo-frecuencia. A continuacién se cuantificaré la
bondad de estas representaciones en sefiales sintéticas. Posteriormente se aplicardn a
registros de variabilidad del ritmo cardiaco. Por dltimo se extraerdn conclusiones sobre
el empleo de estos métodos en series RR.

4.2.1 Propiedades de las representaciones tiempo-frecuencia

Las transformadas tiempo-frecuencia muestran cémo el contenido espectral de la
sefial a analizar cambia con el tiempo. Son extensiones de la transformada de Fourier
que representan una superficie sobre el llamado plano tiempo-frecuencia. Las
representaciones tiempo-frecuencia mas utilizadas (y en las cuales nos centraremos) son
las cuadraticas. Las propiedades deseables de toda representacién tiempo-frecuencia
son: :

-La integral en todo el plano tiempo-frecuencia de la representacién debe ser
igual a la energia total de la sefial.

-La integral en el eje temporal debe dar el espectro de potencia de la sefial
mientras que la integral en el eje frecuencial debe dar la potencia instantinea de
la sefial. Ambas integrales son conocidas como los marginales de la
representacién tiempo-frecuencia. '

-La representacion debe ser real y, a ser posible, definida positiva.

-Sea P(t,f) la representacién tiempo-frecuencia de la sefial s(t). Entonces, la
representacion de s(t-to) debe ser P(t-to,f) y la representacion de s(t)eﬂ"fot debe ser
P(t,f-fo).

Otras propiedades que interesa que posean las representaciones tiempo-
frecuencia son: '

- El valor medio de la frecuencia en un instante determinado debe coincidir con
la frecuencia instantdnea de la sefial. El valor medio del tiempo debe coincidir
con el retardo de grupo de la sefial. :

4.26



Métodos espectro-temporales

- S1 no hay sefial fuera del intervalo temporal [t;,t,], entonces P(t,f) debe ser nula
fuera de dicho intervalo. Similarmente, si no hay componentes espectrales fuera
del intervalo frecuencial [f},f;], entonces P(t,f) debe ser nula fuera de dicho
intervalo.

-La representacion de la sefial Ja s(at) debe ser P(at,f/a).

-S1 y(t) es la convolucién de x(t) y h(t), su representacién debe ser el producto de
las representaciones de x(t) y h(t). Si y(t) es el producto de x(t) y h(t) entonces su
representacion es la convolucién frecuencial de las representaciones de x(t) y
h(t). :

-Si x(t)=s(t) tiene por representacion Pi(t,f) y x,(t)=S(t), donde S(f) es la
transformada de Fourier de s(t), se debe cumplir que P,(t,f)=P,(-f,t).

-El producto escalar de dos representaciones debe ser igual al producto de las
energias de las dos sefiales.

Uno de los problemas principales que poseen las representaciones cuadraticas es
la aparicién de términos cruzados debido a batidos de frecuencia. Dichos términos
deberian ser nulos en una representacién tiempo-frecuencia ideal. Para intentar
eliminarlos se opta por modificar los representaciones empleando ventanas espectro-
temporales adecuadas.

Hay un gran nimero de representaciones tiempo-frecuencia. Las que
emplearemos en esta seccion seran:

Espectrograma

Choi-Williams

Margenau-Hill

Page

SPWYVD (pseudo-distribucién de Wigner-Ville suavizada)

Wigner-Ville

MSTFT (espectrograma modificado)

MSPWYVD (pseudo-distribucién de Wigner-Ville suavizada y modificada)

PN B WD =

Una mayor informacion sobre cada una de estas (y otras) representaciones y sus
propiedades matematicas y formulaciones puede encontrarse en [Boudreaux et al, 1995].

4.2.2 Representaciones espectro-temporales de sefiales sintéticas

A continuacién se van a repetir las mismas simulaciones que se realizaron con
los métodos espectrales variantes con el tiempo (apartado 4.1.1). En principio se pueden
esperar unos resultados similares en cuanto a la localizacién de frecuencia pero mucho
mejores en el caso de la evaluacién de la potencia de los picos espectrales [Pola et al.,
1996]. Los factores que variardn en cada una de las simulaciones serédn el tamafio de la
ventana y el tipo de representacion. '
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Primera simulacion

Se han simulado, nuevamente, senoides con frecuencias de 0,02 Hz, 0,1 Hz y
0,15 Hz. Para cada caso en concreto se ha calculado la media y desviacién estandar de la
frecuencia estimada asi como el pardmetro V definido en (4.1). En la tabla 4.15 se
muestran los resultados de la deteccién de frecuencia para una senoide de 0,02 Hz. En la
tabla 4.16 se muestran los resultados del parametro V para la misima sefial. En las tablas
4.17 y 4.19 se muestran los resultados de la deteccién de frecuencia para las senoides de
0,1 Hz y 0,15 Hz respectivamente mientras que en las tablas 4.18 y 4.20 se muestran los
resultados del pardmetro V.

Longitud de la 16 32 64 128
ventana
Distribucién | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv.
Estand. Estand. Estand. Estand.
(mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz)
Espectrograma 0 0 30 0 16 0 23 2
Choi-Williams 31 0 16 1 22 3 20 1
Margenau-Hill | - 31 0 16 0 22 3 20 0
Page 32 4 16 4 23 26 20 3
SPWVD 31 0 16 1 22 .3 20 1
Wigner-Ville 31 3 17 12 22 3 21 25
MSTFT 33 69 26 19 16 9 24 8

MSPWVD 37 50 20 39 26 47 26 47

Tabla 4.15 Resultados de la simulacién para la media y la desviacién estandar de la
frecuencia estimada cuando se emplea una senoide de 0,02 Hz (VLF).

Longitud de la 16 <32 64 128
ventana '

Distribucion V (%) V (%) V (%) V (%)
Espectrograma 8 4 5 0
Choi-Williams 7 7 4 1
Margenau-Hill 7 7 5 4

Page 7 7 5 4
SPWVD 6 7 3 1
Wigner-Ville 7 7 3 1
MSTFT 96 135 15 10
MSPWVD 6 8 .20 1

Tabla 4.16 Resultados para el indice V cuando se simula una senoide de 0,02 Hz
(VLF).

Obsérvese que para la senoide de 0,02 Hz se detecta mejor la frecuencia de
oscilacién (compérese la tabla 4.15 con la tabla 4.1) sobre todo cuando se emplean
ventanas largas. En este caso, las representaciones SPWD, Choi-Williams y Margenau-
Hill se comportan excelentemente. Por otro lado, la tabla 4.16 pone de manifiesto que la
potencia de la sefial evaluada por cada representacion varia muy poco a lo largo del
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registro (recuérdese que con métodos espectrales variantes con el tiempo esto no
sucedia). En especial, el espectrograma, Choi-Williams, la SPWVD, la MSPWVD y
Wigner-Ville tienen un comportamiento muy bueno. En cambio, la MSTFT no cumple
las expectativas.

Longitud de la 16 32 64 128
ventana :
Distribucién | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv.
Estand. Estand. Estand. Estand.
(mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz)
Espectrograma | 113 25 94 0 94 0 102 | O
Choi-Williams 93 7 93 6 101 6 100 6
Margenau-Hill 93 7 94 2 101 1 101 1
Page 96 16 | 99 19 100 21 99 20
SPWVD 93 4 93 5 101 5 101 5
Wigner-Ville 94 11 95 21 101 23 102 23
MSTFT 117 26 95 11 92 12 100 13
MSPWVD 95 22 94 9 101 9 102 23

Tabla 4.17 Resultados de la simulacién para la media y la desviacién estdndar de la
frecuencia estimada cuando se emplea una senoide de 0,1 Hz (LF).

Longitud de la 16 32 64 128
ventana
Distribucién V (%) V (%) V (%) V (%)
Espectrograma 2 0 0 0
Choi-Williams 10 5 3 1
Margenau-Hill 13 11 11 11
Page 14 ‘ 11 11 11
SPWVD 1 0 0 0
Wigner-Ville 10 0 0 0
MSTFT 23 4 0 6
MSPWVD 13 1 1 5

Tabla 4.18 Resultados para el indice V cuando se simula una senoide de 0,1 Hz (LF).

En el caso de la senoide de 0,1 Hz, nuevamente tenemos excelentes resultados
tanto para la localizacién de la frecuencia como para la evaluacién de su potencia.
Obsérvese que el valor de V para una ventana grande es muy reducido (sobre todo para
el espectrograma y las representaciones SPWVD y Wigner-Ville). Idénticos resultados
se obtienen para la senoide de 0,25 Hz. Por lo tanto, a raiz de los resultados cabe
enunciar esta regla: si se desea analizar un registro donde presumiblemente hay una
sefial de frecuencia constante se debe emplear un tamafio de ventana grande.
Respecto al tipo de representacién se aconsejan: Espectrograma, Choi-Williams,
SPWVD o Wigner-Ville. Por comparacién con las tablas de la anterior seccidn, estd
claro que los métodos espectro-temporales superan ampliamente a los métodos
espectrales variantes con el tiempo en el caso de una sefial monocomponente, sobre todo
en la estimacion de la potencia de la sefial.
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Longitud de la 16 32 64 128
ventana ,
Distribucién | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv.
Estand. Estand. Estand. Estand.

(mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz) | (mHz)

Espectrograma | 243 40 243 43 248 20 250 0

Choi-Williams | 243 41 243 42 243 41 243 41

Margenau-Hill | 243 40 243 | 43 248 20 250 0

Page 242 41 242 40 241 43 | 240 46
SPWVD 242 45 242 44 243 41 242 44
Wigner-Ville | 242 42 242 41 243 39 243 39
MSTFT 249 21 246 34 240 49 226 73

MSPWVD 245 39 248 33 245 42 243 | 41

Tabla 4.19 Resultados de la simulacién para la media y la desviacién estdndar de la
frecuencia estimada cuando se emplea una senoide de 0,25 Hz (HF).

Longitud de la 16 32 64 128
ventana
Distribucién V (%) V (%) V (%) V (%)
Espectrograma 0 0 0 0
Choi-Williams 7 4 2 1
Margenau-Hill 17 17 17 17
Page 18 18 18 18
SPWVD 0 0 0 0
Wigner-Ville 0 0 0 0
MSTFT 0 0 0 7
MSPWVD 0 0 0 0

Tabla 4.20 Resultados para el indice V cuando se simula una senoide de 0,25 Hz (HF).
Segunda simulacién

El objetivo de esta segunda simulacién es mostrar en qué grado depende la
estimacién de la potencia de la sefial con la frecuencia. Para ello se ha realizado la
misma simulacién que con los métodos espectrales variantes con el tiempo. Los
resultados se han expresado mediante el pardmetro HFC/LFC. Nuevamente se han
probado las combinaciones de las frecuencias 0,0180 Hz, 0,1043 Hz y 0,2236 Hz. En las
tablas 4.21, 4.22 y 4.23 se muestran los resultados para las diferentes combinaciones de
frecuencia. Obsérvese que los resultados son satisfactorios: nuevamente, escogiendo
una ventana grande se obtiene una media del parametro HFC/LFC proxima a 1 en
todas las representaciones (quiza con la excepcién de la MSPWVD, Wigner-Ville y
Page). Por lo tanto, la norma de escoger un tamafio de la ventana grande sigue siendo
vélida. Recuérdese que en el caso de los métodos espectrales variantes con el tiempo, el
resultado dependia fuertemente del tamafio de ventana y de las frecuencias presentes.
Para las representaciones tiempo-frecuencia se aseguran buenos resultados con una
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ventana de 128 muestras. Por [0 tanto, estas representaciones no sobrestiman ninguna
componente en especial.

Longitud de la 16 32 64 128
ventana
Distribucién | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv.
Estand. Estand. Estand. Estand.
Espectrograma | 0,97 0,12 0,90 0,01 0,99 0,00 1,03 0,00
Choi-Williams | 1,02 0,27 1,00 0,08 1,01 0,05 0,99 0,02
Margenau-Hill | 0,99 0,06 1,00 0,00 1,00 0,00 1,00 0,00
Page 0,48 6,41 0,75 1,15 0,90 4,66 1,37 3,38
SPWVD 0,97 0,02 1,00 0,00 1,01 0,00 0,99 0,00
Wigner-Ville 1,10 0,52 1,03 041 1,05 0,30 1,00 0,15
MSTFT 1,06 0,46 1,00 0,08 1,00 0,00 1,00 0,01
MSPWVD 1,05 0,29 1,02 0,02 1,02 0,02 1,00 0,01
Tabla 4.21 Resultados de HFC/LFC para senoides de 0,1043 y 0,2236 Hz.
Longitud de la 16 32 64 128
ventana
Distribucién | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv.
Estand. Estand. Estand. Estand.
Espectrograma | 2,21 1,59 0,82 0,18 1,10 0,09 1,07 0,01
Choi-Williams | 0,96 0,34 1,04 0,34 1,02 0,25 0,98 0,05
Margenau-Hill | 0,97 0,15 1,00 0,15 1,00 0,09 0,99 0,01
Page 0,60 3,93 0,87 1,12 0,46 9,40 1,06 0,52
SPWVD 0,94 0,27 1,03 0,31 1,02 0,23 0,97 0,03
Wigner-Ville 0,94 0,29 1,03 0,33 1,02 0,24 0,97 0,04
MSTFT 1,62 1,47 1 0,34 0,26 0,89 0,24 0,98 0,14
MSPWVD 0,71 0,35 1,00 0,39 0,84 0,34 0,83 0,17
Tabla 4.22 Resultados de HFC/LFC para senoides de 0,0180 y 0,2236 Hz.
Longitud de la 16 32 64 128
ventana
Distribucién | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv.
Estand. Estand. Estand. Estand.
Espectrograma | 1,55 1,12 0,95 0,33 1,13 0,26 1,04 0,03
Choi-Williams | 0,25 5,52 1,06 0,44 1,04 0,33 1,00 0,09
Margenau-Hill | 0,99 0,22 1,01 0,20 1,01 0,12 0,99 0,01
Page 1,15 2,20 | -0.85 13,0 0,60 4,07 1,08 0,67
SPWVD 1,01 0,37 1,06 041 | 1,04 0,31 1,00 0,06
Wigner-Ville 0,60 7,65 1,04 0,40 1,04 0,32 1,00 0,07
MSTFT 2,85 6,49 0,32 0,34 0,89 0,43 0,97 0,26
MSPWVD 0,74 0,63 1,02 0,50 0,83 0,39 0,81 0,17

Tabla 4.23 Resultados de HFC/LFC para senoides de 0,0180 y 0,1043 Hz.
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Tercera simulaciéon

La tercera simulacién tiene por objeto observar si las representaciones espectro-
temporales son capaces de seguir una variacion de frecuencia. Se han escogido las
mismas sefiales “chirp” que con los métodos espectrales variantes con el tiempo (véase
~ la tabla 4.10). En las tablas 4.24, 4.25, 4.26 y 4.27 se reproducen los resultados.
Recuérdese que el pardmetro o, viene dado en (Hz’x10%), SD estd expresado en
milihercios y V es adimensional. Si se escoge una ventana grande, todas las
representaciones dan buenos resultados respecto a o, SD y V (con la excepcién de la
MSTEFT) y estos resultados son superiores a los que. daban los métodos espectrales
variantes con el tiempo (sobre todo en cuanto al pardmetro V se refiere). Especialmente,

- se comportan muy bien el espectrograma y las representaciones Choi-Williams,
SPWVD y Wigner-Ville.

Longitud de la 16 32 64 128
ventana
Distribucién - |sp| Vv | - |sD|[V] - |SD|V SD| V
Espectrograma [0,69| 28 |0,66]/1,08| 12 |0,56/1,05| 5 [0,18{1,00{ 2 |0,08]
Choi-Williams 0,96 10 |0,10/094] 4 ]0,11]1,02] 2 [0,07]1,01] 1 [0,05
Margenau-Hill [0,98| 10 |0,11]0,94| 4 [0,10{1,02] 2 {0,08]1,00] 1 [0,06
Page 0,96 10 {0,11]0,92] 4 |0,11{1,02] 2 [0,09[1,00] 1 [0,09
- SPWVD 0,98 10 [0,10]094| 4 [0,10/1,02] 2 [0,07]1,01] 1 [0,05
Wigner-Ville [0,96| 10 [0,111093| 4 [0,11]1,02] 2 [007[1,01{ 1 |0,05
MSTET 1,19] 41 {1,08{0,89] 12 |1,15{0,99{ 5 [0,32{1,00{ 2 [0,28
MSPWVD (0,98] 10 [0,161093| 4 [0,17]1,02| 2 [0,13]1,01] 1 {0,20]|

Tabla 4.24 Resultados para la sefial A. Los valores ideales son -=1, SD=0y V=0.

Longitud de la 16 32 64 128
ventana

Distribucién * |SD| V * |SD| V SD| V SD| V

Espectrograma | 1,31 27 |044(1,13] 8 }0,10{0,96| 4 [0,09{1,01] 2 [0,08

Choi-Williams {1,12{ 8 |0,06(0,99| 4 |0,04{1,01| 2 |0,03{1,00] 1 {0,03

Margenau-Hill [ 1,12} 8 [0,06/0,99( 4 }0,05/1,01| 2 [0,04[1,00] 1 |0,04

Page 1,13{ 8 [0,07}1,00f 4 {0,05/0,99( 2 [0,04|1,00]f | 0,04}

SPWVD 1,121 8 |0,05{0,99] 4 ]0,04{1,01| 2 [0,03{1,00] 1 |0,03}]

Wigner-Ville [1,12{ 8 [0,07[0,99] 4 ]0,04{1,01| 2 }]0,03{1,00] 1 [0,03
MSTFT 0,61} 24 [1,09|1,15] 8 ]0,23/0,96( 4 ]0,14{1,01|] 2 |0,26
MSPWVD 1,12{ 8 |0,10{0,99] 4 ]0,11]1,01( 2 }0,07}1,00] 1 ]0O,12

Tabla 4.25 Resultados para la sefial B. Los valores ideales son -=1, SD=0y V=0.
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Longitud de la 16 32 ! 64 128
ventana ‘
Distribucién SD| V SD| V * [SD]| V SD| V
Espectrograma | 5,38 | 19 {0,12]5,00] 9 [0,09]501] 5 {0,07]|5,00f 2 ]0,01
Choi-Williams {4,97] 9 {0,03]5,03] 5 ]0,02{5,00)] 2 ]0,02|{500| 1 ]0,02
Margenau-Hill (498 9 [0,04{5,02]{ 5 [0,03{5,00] 2 ]0,03(500| 1 [0,03
Page 494 9 10,04(5,02f 5 [0,03|500] 2 {0,03]500| 1 0,03
- SPWVD 4971 9 10,0315,02f 5 [0,03]5,00]1 2 }10,03/5,00] 1 ]0,02
Wigner-Ville (498] 9 10,04]5,03] 5 ]0,03]5,00] 2 ]0,03|5,00] 1 0,03
MSTFT 5,30{ 19 [0,29]15,00]1 9 {0,16{5,01} S5 |0,185,00] 2 |1,65
MSPWVD (498 9 |0,11]5,03] 5 [0,17]5,01] 2 (0,25|5,00] 1 |0,08

Tabla 4.26 Resultados para la sefial C. Los valores ideales son -=5, SD=0y V=0.

Longitud de la 16 ‘ 32 64 128
ventana
Distribucién *|ISD] V SD| V SD| V " | SD| V
Espectrograma {4,83] 19 ]0,1015,02] 9 ]0,09]4,99| 4 [0,07{4,99] 2 (0,01
Choi-Williams {5,041 9 [0,05(4,98¢{ 4 10,04]15,00( 2 [0,03{5,00{ 1 (0,02
Margenau-Hill {5,02] 9 [0,11]4,99| 4 {0,11{5,00] 2 ]0,11[{5,00] 1 [O,11
Page 5,06 10 {0,11]5,01| 5 |0,11[5,02] 3 10,11[5,00]1 1 |O,11
SPWVD 5,021 9 (0,03|14,98| 4 10,03]5,00f 2 |0,0315,001 1 0,02
Wigner-Ville |5,04{ 9 10,03{500{ 4 ]0,03{5,00{ 2 }0,03{5,00{ 1 10,03
MSTFT 4,80 19 [0,1115,03] 9 [0,15(4,99] 4 [0,17]14,37] 62 |1,62
MSPWVD 5011 9 [0,1014,99| 4 [0,17[5,00] 2 [0,25]5,00] 1 ]0,07

Tabla 4.27 Resultados para la sefial D. Los valores ideales son -=5, SD=0y V=0.

Cuarta simulacion

A continuacidn se presentan los diversos diagramas de contorno y los marginales
de la representacién espectro-temporal de la sefial representada en la figura 4.4.
Recuérdese que esta simulacién tiene por objetivo poner de manifiesto el
comportamiento de las distintas representaciones frente a un cambio brusco de la
frecuencia de la sefal. En la figura 4.22 se presentan los diferentes diagramas de
contorno mientras que en la figura 4.23 se presentan los marginales para cada una de las
distribuciones en el caso de tener una ventana de 16 muestras. En la figura 4.24 se
presentan los diagramas de contorno mientras que en la figura 4.25 se presentan los
marginales cuando se utiliza una ventana de 128 muestras. Queda patente que para tener
buenos resultados se debe emplear una ventana larga. Obsérvese ademds el buen
comportamiento del espectrograma y de las representaciones Choi-Williams y SPWVD,
asi como la presencia de términos cruzados en la representacién de Wigner-Ville. Por
otro lado, la representacibon MSPWVD puede ser empleada para obtener una buena
- localizacién en frecuencia (obsérvese que los marginales dan unos picos muy estrechos
en frecuencia pero fluctuan mucho a lo largo del tiempo).
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Figura 4.22 Diagramas de contorno con una ventana de 16 muestras.
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Espectrograma
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Figura 4.23 Marginales con una ventana de 16 muestras.
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Figura 4.24 Diagramas de contorno con una ventana de 128 muestras.
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Figura 4.25 Marginales con una ventana de 128 muestras.
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4.2.3 Aplicacion de representaciones tiempo-frecuencia a sefiales reales

-Las simulaciones anteriores muestran que algunas representaciones tiempo-
frecuencia tienen mejores prestaciones que otras. Por ello, este apartado se centra en la
aplicacién de la SPWVD. El tamafio de ]a ventana escogido para todas las aplicaciones
es de 128 muestras. Se analizardn de nuevo los mismos registros que en el apartado
4.1.2.

a) Determinacién de la variacién de frecuencia

A continuacién se va a mostrar la utilidad de los métodos espectro-temporales a
1a hora de mostrar la variacion en frecuencia de alguno de los osciladores que modulan
la variabilidad del ritmo cardfaco. En concreto nos vamos a centrar, de nuevo, en la
arritmia sinorrespiratoria.

En la figura 4.26 se muestran los resultados para un registro con respiracion
periédica a 0,15 Hz. La representaciéon tiempo-frecuencia se da mediante curvas de

nivel. La potencia espectral estd en unidades lineales.

RR(s) |

Hz
0.95} 1 . . . , .

o.9r

0.85[

[+X:1¢

0.75

0.7

Q.65¢

06 + - .
( 50 100 150 200 250 300 Tiempo (s)

Tiempo (s)

Figura 4.26 Serie RR y representacion espectro-temporal para un registro realizado con
respiracién periddica a 0,15 Hz.

El méximo de la potencia se situa en torno a los 0,15 Hz. No hay modulacién
aparente de frecuencia, como es de esperar, y la mayor parte de la energia se concentra
alrededor de la frecuencia respiratoria. No obstante, el nivel de la arritmia
sinorrespiratoria no es constante sino que presenta una modulacién de amplitud. Dicha
modulacién se hace més patente en los marginales, tal y como se muestra en la figura
4.27. Un andlisis similar del registro de respiracién puede revelar si la interrelacién
entre el sistema respiratorio y el sistema cardiovascular tiene una relacion invariante con
el tiempo o si, en cambio, la funcién de transferencia varia con el tiempo. Por ello, se
presenta en la figura 4.28 el registro de respiracién y su andlisis espectro-temporal y en
la figura 4.29 se representa el cociente entre los marginales temporales de la sefial RR y
la sefial respiratoria, es decir, el cociente entre las potencias instanténeas. Queda patente
que el nivel de arritmia sinorrespiratoria varfa con el tiempo.
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Figura 4.27 Marginales de la representacién tiempo-frecuencia para el registro con
respiracién periddica.
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Figura 4.29 Cociente entre potencias instantaneas.
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En la figura 4.30 se observa una secuencia RR cuando el sujeto estaba respirando
a un ritmo modulado en frecuencia (entre 0,1 y 0,2 Hz). Queda patente la variacién de la
frecuencia respiratoria en funcién del tiempo. En la figura 4.31 se muestran los
marginales. Obsérvese que la estimacién de la potencia instantdnea de la sefial aporta
mds informacién que en el caso de la estimacién espectral variante con el tiempo. De
hecho, la variaciéon de la potencia instantidnea (que practicamente coindice con la
potencia del pico correspondiente a la frecuencia respiratoria instantinea) se debe al
efecto del filtrado pasobajo ya comentado en el capitulo 3 y a variaciones en el sistema
nervioso auténomo achacables a otros sistemas (tal y como ocurre con respiracién
periédica). En la figura 4.32 se muestra la sefial respiratoria y su representacién
espectro-temporal mientras que en la figura 4.33 se muestra el cociente entre las
potencias instantaneas.
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0.8

e "‘\'\u ! 1
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3 100 200 300 200
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Figura 4.30 Serie RR y representacién espectro-temporal para un registro realizado con

respiracién modulada en FM (entre 0,1 y 0,2 Hz).
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Figura 4.31 Marginales de la representacion tiempo-frecuencia para el registro con
respiracién modulada en FM de la figura 4.30.
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Figura 4.32 Registro de respiracién y respresentacién espectro-temporal.
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Figura 4.33 Cociente entre potencias instantaneas.

En la figura 4.34 se muestra un registro y su representacién espectro-temporal
mientras el sujeto respiraba libremente. Se observa claramente que ahora no hay
ninguna frecuencia principal en el registro sino que aparecen diversos osciladores a alta
y baja frecuencia. Algunos de estos serdn debidos a la arritmia sinorrespiratoria mientras
que el resto seran debidos a otras causas. En la figura 4.35 se muestran los marginales.
La potencia instantdnea varfa grandemente a lo largo del tiempo y el marginal
frecuencial muestra que no hay ninguna componente importante en el registro. En la
figura 4.36 se muestra la seflal respiratoria asf como su representacién espectro-
temporal. El cociente entre potencias instantdneas no aporta informaciéon ya que la
potencia instantdnea es debida a la suma de varias componentes frecuenciales, la
mayoria de las cuales no tienen que ver con la arritmia sinorrespiratoria tal y como se
observa por comparaciéon de las representaciones espectro-temporales de la secuencia
RR y de la sefial respiratoria. Se debe recordar, de nuevo, que el indice LF/HF serd
mucho mds elevado en respiracién libre que en respiracion periddica.
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Figura 4.34 Serie RR y representacién espectro-temporal en respiracién libre.
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Figura 4.35 Marginales de la representacion tiempo-frecuencia en respiracion libre.
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Figura 4.36 Registro de respiracion libre y su representacién espectro-temporal.
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b) Analisis de un registro de ejercicio

La necesidad de aplicar representaciones tiempo-frecuencia surgi6
histéricamente con el afin de analizar espectralmente registros no estacionarios.
Recuérdese que el analisis espectral variante con el tiempo es una aproximacién burda
a] problema: escogiendo una ventana corta se supone que la sefial dentro de ella es
estacionaria. En cambio, las representaciones tiempo-frecuencia permiten analizar més
facilmente todo tipo de sefiales no estacionarias.

Se va a analizar a continuacién un registro de ejercicio claramente no
estacionario. Al igual que en el anterior apartado, analizaremos un registro realizado con
respiracion periddica y obtendremos las representaciones tiempo-frecuencia del
tacograma y de la sefial remuestreada. En la figura 4.14 se muestra el registro. La
respiracion tiene una frecuencia constante de 0,15 Hz.

Las representaciones tiempo-frecuencia del tacograma y de la sefial remuestreada
se presentan en la figura 4.37. Si se desea realizar un seguimiento de la arritmia
sinorrespiratoria es necesario el remuestreo debido a la alta variabilidad del ritmo
cardiaco medio. Obsérvese que en la representacién espectro-temporal del tacograma la
frecuencia aparente de la arritmia sinorrespiratoria cambia con el tiempo, efecto que no
se reproduce en la sefial remuestreada. No obstante, las representaciones difieren poco
de los resultados obtenidos mediante métodos espectrales variantes con el tiempo (véase
la figura 4.15).

Donde si que se perciben mas cambios es en la estimacién de la potencia en las
diferentes bandas. Esto es debido a la mejor estimacién de potencia que ofrecen las
representaciones espectro-temporales. En la figura 4.38 se muestran en unidades
normalizadas las potencias de las diferentes bandas. La potencia en la banda HF
evoluciona de la siguiente forma: en la primera fase de ejercicio suave se mantiene mas
o menos constante, hacia el latido 500 comienza una fase de ejercicio moderado donde
la potencia disminuye para caer drasticamente en la fase de ejercicio méaximo y
aumentar por encima del valor de inicio en la fase de recuperacién. La banda LF se
caracteriza por aumentar tras los inicios de las diferentes fases de ejercicio y reposo y
decae durante el ejercicio maximo. La banda VLF presenta un maximo en la fase de
recuperacién debido al cambio de ritmo durante la recuperacién. No obstante también es
importante en la fase de esfuerzo médximo. Obsérvese que el indice LF/HF tiene su
minimo en la fase de recuperacién que es donde la banda HF presenta su méximo.
Puede comprobarse que la variacidn de la potencia en la banda VLF no era bien
estimada mediante métodos espectrales variantes con el tiempo (figura 4.16). Esto es
debido a que el tamafio de la ventana que escogiamos era excesivamente pequefio lo
cual era un requisito indispensable si queriamos asegurar la estacionariedad dentro de la
ventana. Con las representaciones tiempo-frecuencia esto no sucede y la estimacién de
la potencia es correcta. '

Por lo tanto, se demuestra en este registro la superioridad de estos métodos en el
andlisis de registros no estacionarios.
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Figura 4.37 Representaciones tiempo-frecuencia para el tacograma (arriba) y la sefial
remuestreada (abajo).
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¢) Analisis de un registro ambulatorio de 24 horas

Se realiza a continuacién el andlisis del registro ambulatorio de 24 horas que
aparece en la figura 4.17. En la figura 4.39 se muestra su representacion espectro-
temporal. Fundamentalmente tenemos actividad de muy baja frecuencia correspondiente
a las derivas del ritmo cardiaco medio. Unicamente en el periodo nocturno (hacia el

final del registro) se observa un aumento de la actividad vagal asociada a suefio
profundo.

(ciclo/latido)

0.25
03

035

1 2 3174 87 86 7T 8
' = N° de latido 4
. x10

Figura 4.39 Representacién espectro;ﬁerhporal de un registro ambulatorio de 24 horas.

En la figura 4.40 se representan las potencias normalizadas de las diferentes
bandas, asi como el indice LF/HF. Obsérvese que durante el periodo nocturno la
potencia de la banda HF aumenta considerablemente asi como la de la banda VLF
(asociada a los estados REM). Por otro lado, la banda LF suele ser més alta durante el
periodo diurno. El indice LF/HF es sensiblemente menor durante la etapa de suefio. En
la figura 4.41 se muestra la representacién espectro-temporal del mismo periodo de
suefio mostrado en la figura 4.20. Nuevamente se aprecian perfodos de alta actividad de
la banda HF seguidos de etapas de claro dominio de la banda VLF (estados REM). -

El andlisis espectral y espectro-temporal de registro ambulatorios serd retomado
en el capitulo 7 donde se realizard el andlisis de diversos registros y se extraerdn
conclusiones estadisticas en individuos sanos.
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4.3 Métodos tiempo-escala (ondiculas) - - =

Se han presentado hasta aqui dos métodos para el estudio de la variacién del
contenido espectral de una sefial con el tiempo. Ambos métodos tienen en comin que
asumen que la senal es fruto de la superposiciéon de un cierto mimero de sefiales
senoidales. Es decir, son modificaciones o ampliaciones de un andlisis de Fourier.

Recientemente [Akay, 1995] se ha introducido otra metodologia en el anilisis de
la sefial. Son los métodos conocidos como tiempo-escala y se basan en las
transformadas por ondiculas. Estas transformadas realizan la descomposicién de la sefial
sobre un conjunto de funciones obtenidas a partir de otra llamada madre mediante
dilataciones o contracciones y desplazamientos en el tiempo de ésta. En este caso, no se
hablard de frecuencia sino de escala (aunque la frecuencia puede ser relacionada con la
escala para las ondiculas utilizadas habitualmente).

En este apartado, primeramente se introduciran la transformada por ondiculas y
el andlisis multirresolucién. A continuacién se analizardn por ondiculas algunas sefiales
reales. Después se realizard el andlisis multirresolucién de diversas sefiales para el
reconocimiento de ondas. Por tltimo se extraerdn conclusiones.

4.3.1 Introduccioén a la transformada por ondiculas y analisis multirresolucion

Se pueden distinguir, basicamente, dos tipos de transformadas por ondiculas: la
continua (CWT) donde los pardmetros de escala y tiempo varian de forma continua y la
discreta (DWT) donde se reducen las parejas posibles de pardmetros a una red diddica.

La transformada por ondiculas es un método aplicable a cualquier tipo de sefial y
constituye una transformacién invertible siempre y cuando la ondicula cumpla una serie
de condiciones. Las diferencias fundamentales entre las ondiculas y los métodos
espectro-temporales son:

- La ondicula tiene caracteristica pasobanda. En cambio, las ventanas asociadas a
los métodos espectro-temporales tenian caracteristicas pasobajo.

-La transformacién o descomposicién en ondiculas se realiza mediante
desplazamientos temporales y con una operacién de escalado. En los métodos
espectro-temporales se emplea el desplazamiento temporal pero en lugar de la
operacidn de escalado se utiliza una modulacién (desplazamiento frecuencial).

- La resolucién en tiempo y en frecuencia de los métodos espectro-temporales es
constante en todo el plano (t,f). En cambio, en la transformada por ondiculas se
tiene una buena resolucién frecuencial a bajas frecuencias y una buena
resolucién temporal a altas frecuencias. Eso si, el producto duracién por ancho
de banda es constante.

En la CWT, las variables que controlan la escala y el desplazamiento temporal
pueden tener cualquier valor real excepto cero. La ondicula con la cual se realiza el
andlisis debe cumplir la condicion de admisibilidad si se desea que la transformada sea
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reversible [Daubechies, 1991]. Si se desea descomponer la sefial en una red minima de
variables de escala y desplazamiento temporal, se debe emplear la DWT. Para poder
reconstruir a posteriori la sefial, se requiere que, en este caso, las ondiculas cumplan un
conjunto mayor de propiedades. Un método rdpido para la computacién de la DWT es la
FWT (Fast Wavelet Transform), método también conocido como el algoritmo de Mallat

[Mallat, 1989]. Ademads, con modificaciones de este algoritmo se puede calcular la
CWT.

En los ultimos afios se han desarrollado conjuntos de ondiculas con buenas
propiedades para el analisis tiempo-frecuencia. Dichas ondiculas constituyen bases
ortonormales que permiten una descomposicion de la sefial a diferentes escalas. Algunas
de las cualidades de estas bases de funciones son:

- Deben ser regulares y simétricas: De esta forma se evitan los problemas
asociados a la ausencia de algunos valores de escala y desplazamiento (debido a
la resolucidn del procesador o a la misma cuantificacién de la sefial).

- Gran niimero de momentos nulos: Cuanto mayor sea este niimero mejor seré la
localizacién de la energia de la sefial para una cierta escala € instante.

- Decaimiento hacia el infinito: Dependiendo de este decaimiento tendremos una
mejor resolucién temporal o frecuencial.

La idea que subyace en el andlisis multirresolucién es expresar una sefial como el
limite de una sucesién de aproximaciones cada vez mejores de la sefial. Cada una de las
aproximaciones tiene una resolucion creciente.

Las bases ortonormales mas empleadas son:

- Las ondiculas de Daubechies [Daubechies, 1988].

- Las coiflets [Daubechies, 1993].

- Las splines [Unser et al, 1992] para el célculo de la CWT.
- Las ondiculas de Morlet [Morlet et al, 1993].

4.3.2 Aplicacion de la transformada por ondiculas a sefiales reales

En primer lugar se van a presentar diversos ejemplos de aplicacién de las
transformaciones tiempo-escala a la estimacién de la representacion espectro-temporal
de 1a sefial. Se debe tener en cuenta que la resolucién de estos métodos no es constante
en el plano tiempo-frecuencia por lo cual un cambio rdpido en la sefial (por ejemplo, un
artefacto) estard muy bien localizado en el tiempo. Por otro lado, las derivas de baja
frecuencia serdn estimadas con una alta exactitud en frecuencia aunque con baja
resolucién en tiempo.

El primer ejemplo corresponde a tres registros realizados en un mismo sujeto,
correspondientes a patrones de respiracién distintos: en el primer caso la respiracion es
periédica, en el segundo estd modulada en frecuencia mientras que en el tercer caso la
respiracion es libre.
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En la figura 4.42 se representan las sefiales RR y respiratoria en el caso de
respiracién periédica asi como la transformada tiempo-escala (se ha realizado ya el paso

a frecuencia) utilizando ondiculas de Morlet con escalas entre 4 y 20.
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Figura 4.42 Series temporales RR y respiratoria y transformadas tiempo-escala de cada

una de ellas para el caso de respiracion periddica.

Como se observa, la transformada por ondiculas no puede ser utilizada para un
anélisis espectro-temporal tal y como ha sido definido en los anteriores apartados debido
a que la resolucion frecuencial no es muy elevada para las frecuencias de interés
comunmente analizadas en variabilidad del ritmo cardiaco. No.-obstante, tiene otros
alicientes como, por ejemplo, la deteccidn de transitorios rdpidos segiin se observa en la
transformada de la serie RR presentada en el figura 4.42. Obsérvese ademas que cuando
la amplitud de la arritmia sinorrespiratoria es pequefia, la componente casi desaparece
en su transformada tiempo-escala.

En las figuras 4.43 y 4.44 se muestran los resultados para los casos de
respiraciéon modulada en FM y para respiracion libre. En el caso de la respiracién en FM
se observa que para alta frecuencia respiratoria la representacion espectro-temporal de la
serie RR estd excesivamente atenuada pero es posible observar perfectamente que ain
queda un residuo de arritmia sinorrespiratoria que es mds perceptible por simple
inspeccién del registro temporal. Por otro lado, la figura 4.44 muestra cuéles son las
componentes que aparecen en la serie RR que pueden ser achacadas a la arritmia
sinorrespiratoria en el caso de respiracion libre. '
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Figura 4.43 Series temporales RR y respiratoria y transformadas tiempo-escala de cada
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De lo dicho anterioritiente se podria llegar a la falsa conclusién de que el empleo
de ondiculas no aporta ninguna mejora sobre los métodos espectro-temporales.
Recuérdese que se ha comentado que los métodos tiempo-escala empleando ondiculas
se caracterizan por tener muy buena resolucién frecuencial cuando la frecuencia a
analizar es baja. En el caso de los métodos espectro-temporales, la resolucién es
constante sea cual sea el punto de interés del plano tiempo-frecuencia. Se ha observado,
no obstante, que los métodos espectro-temporales no tienen la resolucién frecuencial
deseada a baja frecuencia (a no ser que se escoja una ventana lo suficientemente grande
con lo cual queda comprometida la velocidad de procesado).

A continuacién vamos a presentar dos ejemplos donde estamos interesados en
las componentes frecuenciales de muy baja frecuencia. Los dos registros que se analizan
y que estin representados en la figura 4.45 corresponden a sendas medidas de
variabilidad del ritmo cardiaco de dos sujetos en posicién HDT (Head-Down Tilt) con
una inclinacién de 7,2°. La duracién del registro es de aproximadamente 72 minutos. El
objetivo de la medida es caracterizar las oscilaciones de muy baja frecuencia que
aparecen en la serie RR para compararlas con las oscilaciones que aparecen en los
cambios de fluidos de diferentes segmentos corporales (véase el capitulo 6). La hipétesis
que subyace en estas medidas es la siguiente: es posible detectar la actividad del sistema
renina-angiotensina (RAS) de forma no invasiva a partir de medidas de ritmo cardiaco y
pletismografia de impedancias [Lozano, 1994]. La posicién HDT simula un estado de
microgravedad y provoca cambios lentos pero significativos en la distribucién de fluidos
del cuerpo. Dichos cambios provocan reajustes humorales que conducen a alteraciones
en la secrecidn de renina y posterior activacion de la angiotensina. Toda esta actividad
es sensada por el sistema simpético que reajusta el sistema cardiovascular. Los cambios
de fluidos se miden mediante pletismografia de impedancias. Los reajustes del sistema
cardiovascular deben afectar a la variabilidad del ritmo cardiaco.

En la figura 4.45 se muestran, ademas de las series temporales, la transformada
por ondiculas de cada uno de los registros. Obsérvese la presencia de osciladores de
muy baja frecuencia (en la banda de los milihercios) que podrian corresponder a los
cambios en el RAS. En diversos estudios en ratas que empleaban técnicas claramente
invasivas se encontraron oscilaciones de semejantes frecuencias que eran provocadas
por el RAS [Akselrod, 1993]. El empleo de transformadas por ondiculas no sélo pone
de manifiesto la presencia de estas oscilaciones sino que ademds indica en qué instantes
de tiempo son mds evidentes.

Para realizar la transformada por ondiculas se ha empleado la ondicula de Morlet
y un vector de frecuencias entre 0,1 mHz y 0,1 Hz. Se ha realizado previamente un
preprocesado de los registros para paliar el efecto de los artefactos (que eran numerosos
debidos a los transitorios provocados por la conmutacién entre canales del
pletismégrafo de impedancias). Se ha escogido analizar la sefial DRR (presentada en el
capitulo 3) que de hecho es la que se presenta en la figura 4.45. No obstante, dado que el
andlisis por ondiculas corresponde a la salida de diversos filtros y que estamos
interesados en la baja frecuencia, dicha correccién no es necesaria. S6lo lo seria si
estuviéramos interesados ademds por la alta frecuencia tal y como se explicara en el
capitulo 6. :
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Figura 4.45 Registros adquiridos en posicién HDT y sus respectivas transformadas por
ondiculas. '

4.3.3 Aplicacion del analisis multirresolucion a la deteccion de ondas
caracteristicas en la serie RR

Se puede utilizar ondfculas para realizar un andlisis multirresolucién. Este
andlisis descompone la sefial en diferentes escalas de manera que al final del proceso se
tiene una serie de sefiales que son la salida de un banco de filtros. Dichas sefiales pueden
ser utilizadas (tras un procesado no lineal) para la deteccién de diversas formas de onda
dentro de la serie RR.

En registros de monitorizacién ambulatoria es dificil observar formas de ondas
“similares” en diferentes fragmentos de la serie RR. No obstante, en ciertos periodos
como es el caso del periodo nocturno, suelen aparecer unas aceleraciones sibitas del
ritmo cardiaco seguidas de una recuperacién también rdpida hacia el ritmo cardiaco
medio. Vamos a presentar dos ejemplos para la deteccion automdtica de estas ondas que
hemos designado como ondas de corte.

En la figura 4.46 se muestra un segmento de un registro ambulatorio donde se
aprecia la presencia de tres ondas de corte consecutivas. El objetivo del empleo del
anélisis multirresolucién es la deteccién automatica de todas estas ondas.
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Figura 4.46 Detalle de un registro ambulatorio donde hay presentes tres ondas de corte.

La deteccidn de las ondas de corte se ha realizado con el siguiente algoritmo:

- Andlisis multirresolucién mediante splines con 10 escalas.

- Eleccién de la quinta escala para la deteccién de las ondas de corte.

- Eliminacién de tendencia lenta (diferenciacion).

- Obtencién del signo.

- Derivada del signo y rectificacién de media onda de la sefial resultante.

De esta forma se han analizado un par de segmentos correspondientes a registros
de la serie RR durante perfodos nocturnos en dos individuos diferentes. En la figura
4.47 aparece la deteccién de las ondas de corte en un segmento donde son escasas. En la
figura 4.48 se muestra la deteccién de ondas de corte en un segmento donde abundan.
La sefial que se obtiene puede ser posteriormente procesada de diferentes formas: por
ejemplo, se podria contar el nimero de impulsos para tener la densidad de ondas de
corte por unidad de tiempo (o latido); se puede realizar también un andlisis espectral o
espectro-temporal que indique la frecuencia de aparicién de estas ondas. Analizando el
registro de la figura 4.48 se obtiene una frecuencia media de aparicién de las ondas de
corte de 0,03 ciclo/latido, es decir, aparece una onda de corte cada 33 latidos. Aun
ignoramos el significado de estas ondas pero por la forma de onda que presentan
podrian corresponder a una descarga simpatica seguida de una descarga parasimpatica,
tal y como ocurre, por ejemplo, en las maniobras de Valsalva (taquicardia seguida de
bradicardia), aunque en este caso estas ondas son mucho maés répidas.
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Figura 4.47 Deteccién de ondas de corte en un registro con baja densidad de ondas de
corte.
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Figura 4.48 Deteccién de ondas de corte en un registro con alta densidad.
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4.3.4 Conclusiones sobre el empleo de ondiculas

El andlisis mediante ondiculas ha presentado un doble interés: el empleo de las
transformadas por ondiculas para el andlisis espectro-temporal de la sefial y el empleo
del anélisis multirresolucién para la deteccién de ondas caracteristicas.

El empleo de ondiculas en el estudio de las bandas mds utilizadas en el analisis
de la variabilidad del ritmo cardiaco (LF y HF) no aporta ninguna mejora y podria ser
comparado al empleo de métodos espectrales variantes con el tiempo. Eso si, su alta
resolucién temporal en alta frecuencia puede ser utilizada para la deteccién de
transitorios bruscos en la sefial. La gran ventaja del empleo de ondiculas reside en el
estudio de oscilaciones de muy baja frecuencia tal y como se ha mostrado en el estudio
no invasivo para determinar la actividad del sistema renina-angiotensina.

Por otro lado, el andlisis multirresolucién unido a otras técnicas que emplean
transformaciones no lineales ha demostrado ser util para la deteccién de ondas
caracteristicas dentro de la serie RR. Asi se ha podido detectar con suma facilidad la
posicién temporal de las llamadas ondas de corte.
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4.4 Conclusiones sobre los métodos de anilisis espectro-temporal

La necesidad del empleo del andlisis espectro-temporal en la caracterizacién de
la variabilidad del ritmo cardiaco habia aparecido ya en el capitulo 3, donde se vié que
la no estacionariedad de la serie RR o la variacién de la frecuencia de los osciladores
con el tiempo podfa provocar un falso diagnéstico mediante indices espectrales. El
andlisis espectro-temporal puede ser empleado también como marcador de eventos: un
cambio stibito en la frecuencia de uno de los osciladores indica el inicio de un nuevo
estado de regulacién cardiovascular.

Si se desea realizar {inicamente una comprobacién de la estabilidad de la
frecuencia de los osciladores respecto al tiempo, un andlisis espectral variante con el
tiempo empleando métodos autorregresivos puede ser suficiente. No obstante, la
determinacién de la potencia de estos osciladores con estos métodos es muy burda con
los cual son intitiles para una cuantificacion.

Las representaciones tiempo-frecuencia permiten realizar las mismas
comprobaciones que los métodos espectrales variantes con el tiempo pero ademds
aportan una determinaci6n de la potencia de los osciladores muy exacta. En cambio, el
tiempo de computacién con estos métodos es mayor. La representacion SPWVD y el
espectrograma han demostrado ser muy eficaces en el andlisis de la variabilidad del
ritmo cardiaco.

El empleo de ondiculas es util para el seguimiento de la variacién de frecuencia
de los osciladores pero ademas permite determinar la presencia y variacion de
frecuencias muy lentas, lo cual es una clara ventaja respecto a las representaciones
tiempo-frecuencia. Ademds, pueden ser empleadas para la deteccion de ondas
caracteristicas en la serie RR. No obstante, la estimacién de la potencia espectral deja
mucho que desear.
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