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ABSTRACTO

El presente trabajo utiliza la transformada de ondillas para analizar
electrocardiogramas digitalizados y presenta los resultados de comparar
ECGs que corresponden a personas enfermas con sanas, para emitir

criterios de diagnéstico de hipertrofias ventriculares.

La transformada de ondillas provee una buena resolucién en tiempo y
frecuencia a diferencia de la transformada de Fourier. Esta
caracteristica es muy importante en el andlisis de sefiales biomédicas,
que son de naturaleza no estacionaria y tienen caracteristicas complejas

en el tiempo y la frecuencia.

La transformada de ondillas (o wavelet transform en inglés) es una
nueva herramienta que pasa los datos o funciones u operadores
originales a diferentes componentes de frecuencia y estudia cada

componente con una resolucién ligada a esta escala.

Las ondillas que forman bases ortonormales tienen una utilidad muy
grande en el andlisis multirresolucién, utilizan un basto rango de escalas
para el andlisis de una sefial, la descomponen con ayuda de un grupo de
canales de frecuencia, de un ancho de banda constante, sobre una escala
logaritmica. La transformada de ondillas actia como un microscopio
matemdtico que permite analizar diferentes partes de la sefial

ajustando el foco.
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1.1 INTRODUCCION

El corazon es el érgano central en la circulacién en el hombre y esté
constituido por el miocardio, que es una pared de fibras musculares
unidas por tejido conjuntivo, estd revestido exterior e interiormente por

una membrana cerosa liamada pericardio y endocardio respectivamente.

El corazén se contrae setenta u ochenta veces por minuto, mediante el
acortamiento de las fibras musculares, Entre las confracciones se
establecen periodos de relajacién en los que la sangre penetra en las
cavidades. Estas contracciones estdn provocadas por un sistema nervioso
- auténomo, regulado por el sistema vegetativo bajo el gobierno de un
nicleo situado en el bulbo (centro cardiaco) y por influencias hormonales

{adrenalina, etc.).

E! tamatio, capacidad, duracién del ciclo cardiaco, y otras caracteristicas
del corazdén y del sistema circulatorio no son una constante, dependen de
muchos factores como son: la edad, el sexo, la actividad a la que se

dedica la persona, etc.

Durante el ciclo cardiaco, las fibras musculares del corazén se polarizan
y despolarizan eléctricamente produciendo diferencias de potencial del

orden de los milivoltios. Un elecfrocardiégrafo es un aparato que
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registra las corrientes eléctricas emanadas del mdsculo cardiaco, a estos

registros grédficos se los {lama electrocardiogramas.

El electrocardiograma (ECG) es una prueba de laboratorio que ayuda al
diagnéstico de las enfermedades del corazén, sin embargo, no se puede
tener una sequridad absoluta si no se lo relaciona con otros datos

clinicos.

Con los avances de la electrocardiografia, ha aumentado enormemente la
precision del diagnéstico electrocardiogrdfico. El ECG tiene un valor

especial en las siguientes situaciones clinicas:

¢ Hijpertrofia auricular y ventricular.

e Infarto al miocardio.

e Arritmias.

e Pericarditis.

e Padecimientos generalizados que afectan al corazén,

o Efectos de medicamentos cardiacos, especialmente la digital vy la
quinina,

e Trastornos en el metabolismo electrolitico, especialmente las

anormalidades de potasio. [10]
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1.2 ANATOMIA Y FISIOLOGIA DEL CORAZON

El corazén estd ubicado en la parte media de la cavidad tordcica, sobre
el diafragma, entre los dos pulmones, por detrds del peto externo costal
que lo protege. El corazén se halla mantenido en su posicién por su

continuidad con los grandes vasos, que de él salen y a él llegan.

El corazén es un muisculo hueco de tamafo variable, mas grande en los
deportistas; de forma cénica, cuya base mira hacia arriba y a la derecha

y el vértice o punta, hacia abajo y a la izquierda.

Eli corazén desempefia a la vez de bomba aspirante e impelente,
atrayendo a sus cavidades la sangre que circula por las venas e
impulsdndola por otra parte a las dos arterias, la aorta y la pulmonar, y

por medio de estas, a todas las redes capilares del organismo,

El corazén estd dividido por dos surcos, uno transversal y otro
longitudinal, en cuatro cavidades, dos pequefias y dos grandes. Las
primeras se llaman auriculas y las segundas ventriculos, separadas las de
un lado de las del opuesto, por un tabique interno interventricular e

interauricular.

Cada auricula se comunica con su ventriculo por medio de los orificios

auriculo ventriculares.

(%)
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En realidad existen dos corazones completamente separados, uno
derecho y otro izquierdo, cada uno formado por su auricula y su

ventriculo respectivo.

Vena cava
superior
/7
Arteria

pulmonar _:@4_ Vena
°4 i/ S,
;:@ < Puimanar
Auricuia i Auricule izuierda
dereche Yélvuta pulmonar
Vatvula Yélvula mitra}
lriciispide .
resee Vertriculo
Ventriculo izquierdo
derecho

Yena cava
inerior \

Figura 1.1: Corte transversal del corazén.

Las auriculas situadas hacia arriba, a mds de ser pequefias, estdn
formadas por paredes delgadas y lisas en su parte interna; en cambio los
ventriculos, situados hacia abajo, son mds grandes y gruesos. Su
superficie interna estd cruzada por una serie de eminencias llamadas
columnas carnosas del corazén, siendo las principales, los pilares, de
cuyos vértices parten las cuerdas tendinosas gue van a terminar en
formaciones membranosas que ocluyen los orificios auriculo

ventriculares, son las vdlvulas.
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La valvula derecha se ltama tricispide por estar formada de tres
replieques, y la izquierda, biclspide o mitral por tener tan solo

repliegues, y por parecerse a una mitra de obispo.

Ademds del orificio auriculo ventricular, cada ventriculo presenta un
orificio arterial, el pulmonar en el derecho y el aértico en el izquierdo: a
este nivel se encuentran unas membranas semilunares que ocluyen estos
orificios, se llaman valvulas sigmoideas. En las auriculas se encuentran
también otros orificios, correspondientes a las desembocaduras de las

venas pulmonares en la auricula izquierda y de las cavas en la derecha.

Las arterias nacen siempre en los ventricuios, las venas terminan en las

auriculas.

Por su estructura el corazén es un musculo estriado, cuyas fibras se

cruzan y entrecruzan formando asas y remolinos, se llama miocardio.

La superficie interna estd cubierta por una membrana liamada
endocardio; asi como la externa, por otra, el pericardio dispuesto en
forma de saco con dos hojas, la parietal y la visceral, destinadas a su

proteccién. A su inflamacién se la llama pericarditis.

El miocardio estd irrigado por los vasos coronarios que se distribuyen en

el espesor del érgano.
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La coloracién del corazén varia seglin los individuos y estados
patoldgicos, desde el rosa claro al rojo oscuro. Su superficie exterior
presenta a trechos lineas y hasta placas amarillentas, debidas a masas
adiposas entre las capas de fibras musculares y el pericardio. Apenas
bosquejadas en el nacimiento, aumentan con bastante rapidez en la

pubertad y son mayores en el anciano, aun enflaquecido,

El volumen del corazdén varia segin el sexo y la edad. El Dr. Laennec
comparaba el volumen del corazén con el puho. Dicha aproximacién es muy
poco precisa, son muchds las profesiones que hacen variar el volumen de
la mano sin tener sobre el corazén influencia alguna. Bizot ha ilegado a

los resultados mostrados en la tabla 1.1, [20]

EDADES HOMBRES MUJERES
LONGITUD ANCHURA [LONGITUD | ANCHURA

De 1 a4 afios ﬁt 52 mm 61 mm 5] mm 58 mm

De 5 a 9 afios 70mm 74 mm 60 mm 65 mm
De 10 a 15 afios 77 mm 83 mm 77 mm 70 mm
De 16 a 29 afios 95 mm 103 mm 87 mm 96 mm
De 30 a 49 afios 97 mm 108 mm 94 mm 100 mm
De 50 a 79 afios 105 mm 119 mm 105 mm 105 mm

Tabla 1.1: Tamafio del corazon seglin la edad y el sexo.

El peso del corazén aumenta también con la edad y es mds elevado en el

hombre que en la mujer. En nimeros redondos, el corazén, en el hombre
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adulto, pesa en termino medio 270 a 275 gramos. Para las mujeres el

peso es un poco menor, estd alrededor de 250 gramos.

Ciclo cardiaco. El periodo que va desde el final de una contraccidn
cardiaca hasta el final de la contraccién siquiente se denomina ciclo
cardiaco. E! ciclo cardiaco incluye un periodo de relajacion denominado
didstole, sequido de un periodo de contraccién denominado sistole.
Cuando las auriculas estdn en didstole los ventriculos estdn en sistole y

viceversa.

Sistole y diastole en las auriculas. La sangre llega por las venas hacia
las auriculas, llenando estas cavidades distendiéndose. Una vez llenas se
contraen y envian hacia los orificios auriculo ventriculares provistos de
las vélvulas tricispides y mitral. Ante la presencia de la presién
sanguinea, estas vdlvulas se abren y dejan pasar la sangre hacia los
ventriculos. La sangre que pasa a los ventriculos no puede regresar hacia
las venas, porque una nueva cantidad ha llegado a ellas para llenarlas otra

vez,

Sistole y diastole de los ventriculos. Al abrirse los orificios auriculo
ventriculares, la sangre llena los ventriculos. En este momento, en los
ventriculos existen ademds los orificios arteriales, podria escapar por
alli la sangre, pero las vdlvulas sigmoideas caen impidiendo su salida,

produciéndose la didstole ventricular.
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Como consecuencia de la presién sanguinea, las paredes ventriculares se
contraen, se cierran fos orificios auriculo ventriculares por medio de las
vdlvulas y se abren los orificios arteriales pasando la sangre hacia las
arterias, lo cual constituye la sistole ventricular. La sangre no puede
regresar a los ventriculos por que las vdlvulas sigmoideas caen

inmediatamente impidiendo su retroceso.

Debido a la presidn de la sangre sobre las vdlvulas auriculo ventriculares,
podria retroceder a las auriculas, pero esto no sucede debido a que estdn
unidas por medio de las cuerdas tendinosas a los pilares del corazén,

medio que les permite solo ocluir los orificios respectivos.

1.3 ORIGEN DE LAS SENALES DEL ELECTROCARDIOGRAMA

El electrocardiograma (ECG) es un registro grdfico de los potenciales
eléctricos producidos en relacién con el latido cardiaco. El corazén es
singular entre los misculos del cuerpo, en vista de que posee la propiedad
de contraccién ritmica automdtica. Los impulsos que preceden a la
contraccién nacen en el sistema de conduccién del corazén, estos
impulsos producen la excitacién de las fibras musculares a través del
miocardio. La formacién del impulso y su conduccién producen corrientes

eléctricas débiles que se extienden a través de todo el cuerpo.

Se pueden considerar tres estados para las membranas del miocardio
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» TInactividad, estado en el cual las células estdn polarizadas.
» Actividad, que hace que las células se despolaricen.
» Recuperacion, que es el momento en que las células se han

repolarizado.

Estos cambios de estado de las membranas producen diferencias de
potencial del orden de los milivoltios, que deben ser registradas para su
estudio y andlisis en aparatos de gran sensibilidad que son conocidos

como electrocardidgrafos.

El potencial de la membrana en inactividad en ef mdsculo cardiaco normal
es aproximadamente de -85 a -95 mV. El potencial en actividad que se
registra en el misculo cardiaco aumenta en 105 mV, lo cual significa que
el potencial de membranas aumenta desde su valor normal muy negativo a

un valor ligeramente positivo de aproximadamente +20 mV, [11]

El electrocardiégrafo, actuando como un galvanémetro, registra las
diferencias de potencial producidas por el estimulo llegando a la fibra

muscular a través del tejido especializado de conduccidn.

Los cambios eléctricos debidos a la actividad del mlsculo cardiaco se
registrardn de manera correcta, como se registra la actividad de
cualquier otro musculo, solo si el paciente estd en reposo completo y con

los musculos relajados.
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El electrocardiograma normal estd constituido por una onda P, un
complejo QRS, y una onda T. El complejo QRS en realidad incluye tres

ondas separadas, la Q, laR y ia S.

La onda P depende de corrientes eléctricas generadas cuando las
auriculas se despolarizan antes de la contraccién, y el complejo QRS es
producido por corrientes nacidas cuando los ventriculos se despolarizan
antes de contraerse. Asi pues, la onda de despolarizacién se difunde por
los ventriculos. Por lo mismo, tanto la onda P como los componentes del

complejo QRS son ondas de despolarizacion.

La onda T es causada por corrientes nacidas cuando los ventriculos se
recuperan del estado de despolarizacién. Este proceso ocurre en el
misculo ventricular, 0.25 a 0.30 de segundos después de la
despolarizacién, y esta onda se conoce como onda de repolarizacién. Asi
pues, el ECG estd formado por dos ondas, una de despolarizacién y una de

repolarizacién.

10
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1.4 DEFINICION DE LOS TRAZOS ELECTROCARDIOGRAFICOS

o s
|

Figura 1.2: Electrocardiograma normal.

El papel electrocardiogrdfico contiene lineas horizontales y verticales a
intervalos de 1 mm, Se observa una linea mds gruesa cada 5 mm. El
tiempo se mide en las lineas horizontales: 1 mm = 0.04 segundos; 5 mm =
0.2 sequndos. El voltaje se mide en las lineas verticales y se expresa en
milimetros (10 mm = 1‘L‘mV). En la préctica electrocardiogrdfica habitual,

la velocidad de registro es de 25 mm/s.

1.4.1 Complejos electrocardiograficos normales

Onda P. Es la deflexién producida por la despolarizacién de ambas
auriculas, derecha e izquierda. La onda P es la primera defiexién positiva

vista en el ECG.

11
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Onda T, (o P;). Es la deflexién producida por la repolarizacién auricular.
Esta deflexién habitualmente no se observa en el ECG habitual de 12

derivaciones.

Onda Q. Es la deflexién negativa inicial producida por la despolarizacién

ventricular. Esta deflexién precede a la primera deflexidn positiva (R).

Onda R. Es la primera deflexién positiva del proceso de despolarizacién

ventricular,

Onda S. Es la primera deflexién negativa de i{a despolarizacidn

ventricular que sigue a la primera deflexion positiva (R).

Onda T. Es la deflexion producida por la repolarizacion ventricular,
representa la recuperacién eléctrica de la contraccién ventricular, los
electrones se desplazan para recupercar su posicion normal de reposo. La

onda T se aplana cuando el corazén no recibe suficiente oxigeno.

Onda U. Es una deflexién (habitualmente positiva) que se ve después de
la onda T y precede a la siguiente onda P. La causa de esta onda se
desconoce, aunque actualmente se piensa que es el resultado de la

repolerizacién lenta del sistema de conduccién intraventricular. [11]

12
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1.4.2 Valores normales de los intervalos

g »
Nl gl

Intervalo R-R

ST P-R QRS

Figura 1.3: Intervalos normales en un electrocardiograma.

Complejo QRS. Mide el total del tiempo de despolarizacién ventricular.
Se mide desde el principio de ta onda Q ( o de R si no se ve la onda Q)
hasta el final de la onda S. El limite superior de la normalidad es de 0.1

segundos en las derivaciones del plano frontal.

Intervalo R-R. Es la distancia entre dos ondas R sucesivas. El intervalo
en segundos entre los vértices de dos ondas R sucesivas dividido entre

60 dard la frecuencia cardiaca por minuto.

Intervalo P-R. Es la porcién del trazo electrocardiogrdfico desde el
inicio de la onda P hasta el principio del complejo QRS. De ordinario este

intervalo es de aproximadamente 0.16 segundos.

Segmento ST. Es la porcidon del trazo que va desde el punto donde

termina el complejo QRS hasta el principio de la onda T.

13
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- Intervalo Q-T. La contraccién del ventriculo dura esenciaimente entre
la onda Q vy el final de la onda T. Este intervalo de tiempo de ordinario

dura 0.30 segundos.

1.5 DERIVACIONES ELECTROCARDIOGRAFICAS

Al tomar registros electrocardiogrdficos se utilizan posiciones estdndar
para colocar los electrodos. Que la polaridad del registro durante cada
ciclo cardiaco sea positiva o negativa depende de la orientacién de los
electrodos con respecto al flujo de corriente en el mismo corazén. A
continuacién se exponen algunos de los sistemas convencionales de
electrodo, denominados generaimente derivaciones

electrocardiogrdficas.

1.5.1 Derivaciones estandar de extremidades

Derivacion I. Al registrar la derivacién I de extremidades la terminal
negativa del electrocardidgrafo se conecta al brazo derecho y la positiva

al brazo izquierdo.

Derivacion II. Al registrar la derivacién IT de extremidades, la terminal
negativa del electrocardiégrafo se conecta al brazo derecho y la positiva

a la pierna izquierda.

14
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Derivaciéon III. Para registrar la derivacién ITT, la terminal negativa del

electrocardiégrafo se une al brazo izquierdo y la positiva a la pierna

izquierda.

II ITI

LS

Figura 1.4: Disposicion usual de los electrodos para registrar las derivaciones

electrocardiograficas estandar.

Ley de Einthoven. La ley de Einthoven' dice que si se registran los
potenciales eléctricos de dos cualesquiera de las tres derivaciones
electrocardiograficas  estdndar, la  tercera puede  deducirse
matemdticamente de las dos primeras, simplemente sumdndolas (pero
obsérvese que cuando se hace la suma es necesario ver los signos

positivos y negativos de las diferentes derivaciones).

! Willen Einthoven, en 1901, ideé el primer electrocardidgrafo.

.

15
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Como todos los electrocardiogramas normales son muy parecidos entre si,
no tiene gran importancia cual sea la derivacién electrocardiogrdfica
registrada cuando se desea diagnosticar las diferentes arritmias
cardiacas, ya que el diagndstico de las arritmias depende sobre todo de
las relaciones cronolégicas, principalmente entre las diferentes ondas del

ciclo cardiaco,

Por otra parte, cuando se desea determinar el grado y tipo de lesidon
ocurrida en ventriculos o auriculas, fiene gran importancia cudles son las
derivaciones empleadas, ya que las anomalias del musculo cardiaco
cambian mucho el trazado electrocardiogrdfico en algunas derivaciones y

pueden no afectar en absoluto otras.

[} H 1 1 I
] i 1 ] !
I i 1 ¢ 1

Figura 1.5: Electrocardiograma normal. (a) Derivacion I. (b) Derivacién II.

(¢) Derivacién II1.

16
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1.5.2 Derivaciones precordiaies (Toracicas)

Muchas veces se registran electrocardiogramas con un electrodo
colocado en la cara anterior del térax encima del corazén. Este electrodo
se conecta a la terminal positiva del electrocardidgrafo, y el electrodo
negativo, denominado electrodo indiferente, se conecta a través de
resistencias eléctricas al brazo derecho, el izquierdo y la pierna

izquierda simultdneamente.

Figura 1.6: Conexiones del cuerpo con el electrocardidégrafo para registrar

derivaciones toracicas.

Generalmente se registran seis derivaciones torécicas esténdar a nivel
de la pared anterior del térax, colocando el electrodo precordial en

alguno de los seis puntos siguientes

17
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V1

ve:

V3:
V4:

V5.

Vé:

Interseccion del cuarto espacio intercostal derecho con el borde
derecho del esterndn.

Interseccién del cuarto espacio intercostal izquierdo y borde
izquierdo del esterndn.

A la mitad de la distancia entre V2 y V4,

Interseccién de quinto espacio intercostal izquierde y linea media
clavicular,

A la misma altura de V4 en la interseccion con la linea axilar
anterior.

A la misma altura de V4 y V5 en la interseccion con la linea axilar

media.

Las diferentes derivaciones registradas por e! método ilustrado se

denominan V1, V2, V3, V4,V y V6,

Figura 1.7: Electrocardiogramas normales. (a) Derivacién V1. (b) Derivaciéon V2.

(¢) Derivaciéon V3. (d) Derivacion V4.
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Como la superficie del corazén estd cerca de f{a pared tordcica, cada
derivacién tordcica registra principalmente el potencial eléctrico de la
musculatura cardiaca inmediatamente por debajo del electrodo. En
consecuencia, anomalias relativamente pequefias en los ventriculos, sobre
todo en la pared ventricular anterior, suelen causar cambios muy intensos

en los electrocardiogramas obtenidos mediante derivaciones tordcicas.

Figura 1.8; Electrocardiograma normal. (a) Derivacion V5 {b) Derivacion V6

En derivaciones V1 y V2 los registros QRS son principalmente negativos,
porque el electrodo del térax se halla mds cerca de la base del corazén
que de la punta. Por otra parte, los complejos QRS en las derivocione§
V4, V5 y V6 son principaimente positivos porque el electrodo toracico en
estas derivaciones se halla cerca de la punta, que es la direccién de

electropositividad durante la despolarizacian.
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1.5.3 Derivaciones unipolares aumentadas de miembros

Otro sistema de derivaciones, muy empleado, es la derivacién unipolar
aumentada de miembro. En este tipo de registro se conectan dos de las
extremidades mediante resistencias eléctricas a la terminal negativa del
electrocardiégrafo y la tercera extremidad se conecta a la terminal

positiva.

Cuando la terminal positiva se halla en el brazo derecho, esta derivacién
se denomina aVg. cuando en el brazo izquierdo, derivacién aV; y cuando

en la pierna izquierda, derivacién aVe.
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Figura 1.9: Elecrocardiograma normal, (a) Derivacién aVy, (b) Derivacion aVy.

(¢) Derivacién aVy.
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Cada derivacién unipolar aumentada de extremidad en realidad registra
el potencial del corazén en el lado mds cercano de la extremidad
cor"r'espondien’re. Asi cuando se registra en derivacién aVp una curva
negativa, ello significa que el lado del corazén que se halla cerca del
brazo derecho es negativo en relacién con el resto del 6rgano; cuando el
registro aVg es positivo, equivale a decir que la punta del corazdn es

positiva con respecto al resto del érgano.

1.6 ENFERMEDADES CARDIACAS: HIPERTROFIA VENTRICULAR

La hipertrofia ventricular es consecuencia de cualquier proceso
patoldgico que produzca una carga de suficiente magnitud en cualquiera
de los dos ventriculos. Mds adelante se puede desarrollar fibrosis
miocdrdica de diversas intensidades, especialmente en la capa

subendocardica.

1.6.1 Anormalidades anatomicas y fisiologicas que producen

la morfologia electrocardiografica

La morfologia electrocardiocgrdfica de hipertrofia ventricular depende

de los siguientes factores [10]

Grosor de la masa muscular. Existe una correlacidn definida entre el

grosor de la masa ventricular y la altura de la onda R. La razén del
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aumento no se conoce bien. El potencial de accién de una célula muscular
hipertrofiada es normal y no hay incremento en el nimero de células por
unidad de masa muscular en el corazén atrofiado. El aumento de voltaje
que se registra en la superficie corporal probablemente estd en relacién

con la proyeccién geométrica alterada de las fuerzas eléctricas.

Retardo en la conduccién. Debido al aumento de la masa muscular, hay
un retardo y alteracidn en la conduccién, los cuales dan por resultado una

mayor amplitud del complejo QRS.

Modificaciones en el endocardio. La depresién del segmento ST se

puede observar en una derivacion que refleje el potencial epicérdico.

Modificaciones en la repolarizacion. Debido o las modificaciones de la
repolarizacidén (cuyas razones no son claras), la onda T se invierte en
aquelias derivaciones que registran las ondas R elevadas. Es
caracteristico que la inversién se inicie después de un intervalo ST

definido y sea asimétrica, La inversién puede ser ligera o profunda.

1.6.2 Hipertrofia ventricular izquierda

La hipertrofia ventricular izquierda es el resultado habituacimente de las
siguientes situaciones clinicas: (1) Hipertension (esencial, renal u

hormonal), (2) enfermedad valvular aértica, (3) insuficiencia mitral de
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diversos origenes, (4) cardiopatia coronaria crénica, (5) hipertrofias por
problemas de nutfricion o idiopdticas (cardiopatia por beriberi y las

miocardiopatias crdnicas) y (6) cardiopatias congénitas.

El significado clinico y su prondstico depende de la enfermedad
subyacente. La morfologia persistira a menos que el curso se corrija. En
la hiperfrofia ventricular izquierda debida a la hipertensién, el ECG
puede mejorar o regresar a lo normal después de un tratamiento médico

o quirdrgico satisfactorio de la hipertensién.

Para la identificacion de la hipertrofia ventricular izquierda se considera

(criterios de voltaje vdlidos para mayores de 35 afos)

a. RI + SITT > 26 mm.
RaVL > 11 mm.
RVs5 0 RV > 26 mm.

SV1+ RV (o RV)> 35 mm.

b. Desnivel negativo de ST y onda T negativa en estas derivaciones con

voltaje alto de QRS.

c. Eje de QRS en el plano frontal superior a -30°; esto puede existir

pero no es esencial desde el punto de vista de diagndstico.

d. Ligera a moderada prolongacién del intervalo QRS (0.1 a 0.12 seg.) [10]



Capitulo 1
Corazon y Electrocardiograma

1.6.3 Hipertrofia ventricular derecha

ta hipertrofia ventricular derecha puede producirse en la {1) estenosis
mitral o en la enfermedad pulmonar difusa crénica y en las (2)
cardiopatias congénitas o puede deberse a (3) deficiencias nutricionales
o a un fenémeno idiopdtico, generalmente asociado a hipertrofia

ventricular izquierda.

El diagndstico electrocardiogrdfico cierto de la hipertrofia ventricular
derecha, por lo general, tiene significado mds ominoso que {a hipertrofia
ventricular izquierda. El pronéstico dependerd, por supuesto, de la
enfermedad subyacente. El aspecto electrocardiogrdfico puede mejorar
o normalizarse después de |la correccién satisfactoria por la cirugia, de

las lesiones congénitas y de la estenosis mitral.

Los criterios para la identificacién de la enfermedad son los siguientes

a. Desviacion del eje a la derecha: eje medio de QRS en el plano frontal
mayor de +110° en lactantes y nifios jévenes: mayor de +90° en adultos de

mds de 40 afios,

b. Onda R alta en V; (y V;): RV, mayor de 5 mm; relacién R:5 en V1 mayor
de 1. Esto sobre todo en nifios o adultos jévenes con cardiopatia

congénita o adquirida que produzca hipertrofia ventricular derecha.

c. Desnivel negativo de ST y ondas T invertidas en V3.
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d. En confraste con lo anterior, la hipertrofia ventricular derecha que

ocurre en afios tardios de la vida (mds de 60 afios) se caracteriza por que

ECG simula un infarto anterior del miocardio. [10]
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2.1 INTRODUCCION

Cuando se tiene una magnitud fisica, se pueden encontrar muchas formas
de representarla, por ejemplo, podemos representar una cantidad de una

forma en el sistema decimal o de otra diferente en el sistema binario.

La primera tarea en procesamiento de sefiales es encontrar una adecuada
representacién de la sefial a analizarse. Una manera de obtener una
representacién especifica es descomponer la sefial en bloques

elementales de cierta importancia.

El andlisis de ondillas puede ser definido como una alternativa al andlisis
de Fourier con ventana, En este, lo importante es. medir la frecuencia
local contenida en un pedazo de una sefial, mientras que en las ondillas se
comparten diferentes representaciones de la sefial con diferentes

resoluciones.

La base de un andlisis de Fourier con ventana es la utilizacién de -
funciones seno y coseno multiplicadas por una ventana deslizante. En el

andlisis de ondillas, la ventana es oscilatoria y es llamade ondilla madre.

A este tipo de funcién se la llama ondilla por ser una funcién que estd

bien localizada en el espacio y porque ademds es oscilante. Por ser
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oscilante se la llama onda, pero por estar localizada es una ondilla, o

wavelet en inglés.

Para generar las ondillas, que son las funciones generadoras del andlisis

de onditlas, a la ondilla madre se la traslada y dilata arbitrariamente.

(a) (b)

Figura 2.1: Funciones que forman bases ortogonales y su correspondencia en el
plano tiempo-frecuencia. (a) Transformada de Fourier. (b) Transformada de

ondillas.
La transformada de ondillas es una herramienta que pasa los datos o
funciones u operadores originales a diferentes componentes de
frecuencia y estudia cada componente con una resolucién ligada a esta

escala, Las ondillas proveen una herramienta que permite la localizacién

tiempo-frecuencia.
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Es comin llamar entre las personas que trabajan en procesamiento de
imdagenes, al inverso de la frecuencia como escala. Pequefias escalas
corresponden a largas frecuencias y escalas grandes a pequefias

frecuencias. [15]

El andlisis de Fourier, el de Fourier con ventana y el de ondillas estdn
basados sobre el mismo concepto. En los tres casos, el andlisis de una
funcion consiste en presentar todas las correlaciones entre esta funcién
y las componentes tiempo-frecuencia o tiempo-escala de las respectivas
funciones generadoras utilizadas. La sintesis es obtenida exactamente

como si estas funciones generadoras fueran bases ortonormales.

Distintas escalas pueden proveer informacién independiente (no
redundante). El andlisis de ondillas puede ser definido como un intento de

dar un significado muy preciso a estos criterios.

2.2 EL APARECIMIENTO DE LA TRANSFORMADA DE ONDILLAS

Las ondillas estuvieron implicitas en matemdticas, fisica, procesamiento
de sefales y en andlisis numérico durante un largo tiempo antes de que se

las considerara como un campo cientifico unificado.

El concepto de ondilias puede ser visto como una sintesis de ideas que se
originaron durante los Ultimos veinte o treinta afios en ingenieria
(codificacién en subbandas en 1975), fisica (estados coherentes) vy
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matemdticas puras (estudios de los operadores de Calderén-Zygmund).
De estos estudios se origina la primera sintesis de resultados,

apareciendo la definicién de "wavelet" y de "wavelet transform”.

Su nombre aparece en los primeros afios de lea década de los ochenta con
Morlet, Arens, Fourgeau y Giard (1982), Moriet (1983), Grossmman vy

Morlet (1984).

La primera definicién de una ondilla, dada por Grossmann y Morlet, es

muy general. Una ondilla es una funcién y e L%(R) cuya transformada de

Fourier ;17(5) satisface la condicidn Tiy?(rg)r%zl para casi todo punto.
0

La segunda definicion de una ondilla es adaptada a la teoria de

Littlewood-Paley-Stein. Una ondilla es una funcién y = L3(m") cuya
- —_ . < e o 2
transformada de Fourier (& satisface la condicién z_wlw(Z“ff), =1 para

casi todo punto. Si y es una ondilla de este tipo, entonces log2 v

satisface la condiciéon de Groddmann-Morlet.

La tercera definicidn se refiere al trabajo de Franklin y Strémberg. Una
ondilia es una funcién y en L?(R) tal que 2)/2y(2ix-k), con j, k € Z es una
base ortonormal para L*(®R). Cade ondilla w cumple con la segunda

condicién.
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Esto muestra que los cambios de la primera a la tercera definicién se dan
afiadiendo condiciones y afinando el alcance de las ondiflas. Aqui termina

la primera sintesis.

Stephane Mallat, un especialista en procesamiento de imégenes, en 1985

descubre algunas relaciones cercanas entre:

1. Los filtros espejo en cuadratura (quadrature mirror filters),
inventados por Croissier, Esteban y Galand para telefonia digital.

2.Los algoritmos piramidales (pyramid algorithms) de Burt y Adelson, que
son usados en el procesamiento de imdgenes.

3.Las bases ortonormales de ondillas descubiertas por Strémberg y sus

sucesores.

A partir de estos resultados Ingrid Daubechies completa el trabajo de
Haar (1910). Una segunda sintesis aparece con las bases ortonormales de
Daubechies, estas ondillas proveen un andlisis y sintesis de funciones
mucho mds efectivo que el obtenido anteriormente. Ella construye una
base ortonormal para L%(R), para cada entero r de la forma: 272y, (2)x-k)

con j, k € Z.

En estos pocos afios ha existido un creciente interés por este tema,
debido a que las ondillas son una herramienta motemdtica simple y atil,

que permite una gran variedad de aplicaciones en el andlisis de sefiales de
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sonido o de imdgenes. Una muestra de esto es que en 1990 investigadores
de la Aware Inc. de Cambridge, Massachusetts, presentaron el primer

circuito integrado para procesar la transformada de ondillas.

2.3 DEFINICIONES MATEMATICAS PREVIAS.

Definimos un espacio L*(R) como el espacio de las funciones de cuadrado

integrable, es decir las funciones tales que
“f”2 = _[:[ FO dt <4

A este espacio se lo llama como espacio de Hilbert con su producto

escalar definido como

(f,g)=Jf(1)g_(t—)dt Ecuacién 2.1

La norma de una funcién viene dada por

Lrel=(furer dr)%

Dos funciones f y g son ortogonales cuando {f,g) = 0, y se las representa
como f L g. Una secuencia de funciones {f,}.ez €S una secuencia

ortonormal si {fn.fn) = 8m.n donde

dmn=lsin=m 0 Smn=0 sin=m
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Una muy conocida base ortogonal, es la dada para la serie de Fourier,

dada por

=)
e, donde e,(t) = /™',
{'\/ﬂ nez

Dado un sistema ortonormal {f,: n € Z} y una funcién f, se definen los

coeficientes de Fourier de f con respecto a {f,: n € Z} como

ck:(frfk>- kEZ

resultando que =% c,f, ¥ {fx' k € Z} es una base ortonormal para L? (C).

keZ
En los reales se tiene una teoria andloga.

La convolucién de dos funciones f(1) e L*(R) y g(t) e L¥(R) estd definida

por
F* 8 = (Fu) » gQ))(W) = [ f()g(t ~u)du
La transformada de Fourier de una funcién f estda definida por
- ] (= jor .
f(a))=EJ-_mf(t)e dr Ecuacion 2.2

Donde t corresponde a la variable tiempo y ® a la variable frecuencia.
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La transformada inversa de Fourier es

1 = .
g(t)= I
80 == gl@e"do

En este contexto se define a la transformada de ondillas de una funcidn f

e L%(R) como

Tf(,6)=f Wos) = [ f(f)y/( b]di Ecuacién 2.3

Donde y, 1, tiene el mismo rol gue e¥® en la definicién de la transformada
de Fourier. La existencia de una transfermada inversa depende de la

funcién v, mds precisamente, si y es tal que

JIW(Q)’

o

La iqualdad anterior implica en particular que @(0)=0 (es decir que y

oscila), de donde se tiene que

[w()dt=p(0)=0  Ecuacién 2.4

[§%]
(%)
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2.4 TRANSFORMADA DE FOURIER CON VENTANA

En muchas aplicaciones, dada una sefal f(t), es de interés conocer la
fr'elcuencia contenida localmente en el tiempo. Esto es parecido a la
notaciéon musical, esta le dice al musico cuales notas (informacidn de
frecuencia) debe tocar y en que momento (informacién de tiempo). La

transformada de Fourier estdndar
F@y=—2=|" r(ne~dr
N2 e

solo da una representaciéon de la frecuencia contenida en f sin estar
localizada espacialmente, las altas frecuencia no pueden ser leidas
fdcilmente a partir de la transformada. En efecto, la transformada esta

definida dentro de una integral que cubre todo el dominio espacial.

La localizacién puede ser lograda dividiendo a la sefial f en partes
(usando una ventana espacial g{t)). La ventana es trasladada a lo largo del
eje espacial hasta cubrir toda la sefal, en cada ventana aplicamos la

transformada de Fourier
Gf(o,t) = Jf(s)g(s — e ds

Esta mide localmente, alrededor del punto t, la amplitud de la

componente sinusoidal de frecuencia . A menudo se usa para sefales
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discretas, donde t y @ son valores discretos: t = ntg, ® = mag, ademds m,

n estan sobre los enteros y wg, tg > O.

La funcidn ventana, g(t), es generalmente una funcién par. Una de las mds

. r . __1
usadas es la funcién Gaussiana, g(t)=e™

T T —T I —
L —~
8051 -
6 L L | L !
-3 -2 =1 0 1 2 3

Figura 2.2: Funcién Gaussiana

La transformada de Fourier con ventana puede ser interpretada como los

productos internos de una funcién f(t) con una familia de funciones

8uo,to(S) =el®*%g(s-14)

Gf(a),f) = (f(t)5gm,a‘(r)>

con muchas aplicaciones sobre todo en la fisica y en el procesamiento

digital de senales.

Si la ventana para el andlisis en el dominio del tiempo es demasiado
pequefia, la resolucién en frecuencia es imperfecta. La otra posibilidad,
es decir que la ventana sea grande, puede invalidar la cualidad de

localizacidén de la transformada.
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2.5 DEFINICION DE TRANSFORMADA DE ONDILLAS.

La transformada de ondillas provee una descripcién similar de tiempo-
frecuencia que la transformada de Fourier con ventana, con unas pocas
pero importantes diferencias. La transformada de ondillas estd basada
en la descomposicién de una sefial en una familia de funciones mediante
traslaciones y dilataciones de una tnica funcion y(t).

(t):—]—n =5 a>0,ben Ecuacidon 2.5
W le’ a

178 = waa)=— ] 10w

Las funciones wy,, son llamadas ondillas, estas funciones no son

necesariamente reales, también pueden ser comple jas.

!

Figura 2.3: Unas pocas ondillas de la ondilla madre y(t) = (1-2t%)e™*"™ = Wi,0(t),

que es la segunda derivada de una Gaussiana. Estan dibujadas (de izquierda a

derecha) Wy,-2(1), Wi,0(t), Wi, va.
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h

Cuando "a" cambia, la funcidn w,o(s) = |a|?y(s/a) cubre diferentes
rangos de frecuencia, valores grandes del pardmetro de escalamiento |al
corresponden a pequefias frecuencias o a escalas grandes, mientras que
pequefios valores de |a| corresponden a altas frecuencias o a escalas
finas de wy,o. Cambiando el pardmetro b, el centro de localizacién de

tiempo se mueve, cada y, ;(s) estd localizada alrededor de s = b,

La diferencia entre la transformada de ondillas y la de Fourier con
ventana estd principalmente, en que la transformada de ondillas tiene
mayor capacidad para hacer una ampliacién en amplitud sobre gréficas de
fenomenos de corta duracién y alta frecuencia, como presentan los

transitorios.

(a)

(b) ()

Figura 2.4: (a) Funcién ventana g(t). (b) Grafico de g(t)cos(m,t). (¢c) Grafico de
g(t)cos(2m,t). Todas esas curvas tienen el mismo soporte a pesar que contienen
diferentes frecuencias. Esta es la principal diferencia entre la transformada de

Fourier con ventana y la transformada de ondillas.
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Esto se debe a que las funciones g, ; , de la transformada de Fourier con
ventana, estdan contenidas por la misma funcién envolvente g, trasladadas
a una localizacién apropiada y ‘llenadas” con oscilaciones de alta
frecuencia. Todas las g, independientemente del valor de @, tienen el
mismo ancho. En contraste las y,, tienen "ancho-s de tiempo" adaptados a
sus frecuencias: altas frecuencias corresponden a y,, muy delgadas,

mientras que las bajas frecuencia a vy, muy anchas.

2.6 TIPOS DE TRANSFORMADAS DE ONDILLAS.

Existen diferentes tipos de transformada de ondillas, todas parten de la

misma férmula bdsica

If(a,b)= <f,';fa,,,> =%jf(f)w[?]dt

Se puede distinguir los siguientes tipos [15]

A. La transformada continua de ondillas.

B. La transformada discreta de ondilias.
Dentro de la transformada discreta de ondillas se presentan
Bl. Sistemas discretos redundantes (tramas o frames en inglés.)

B2. Bases ortonormales (y otras) de ondillas.
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2.6.1 Transformada continua de ondillas.

La transformada continua de ondilias, es aquella en la que los pardmetros
de dilatacién y traslacién a, b varian continuamente sobre los R (siempre

que a # 0). Estd dada por

Vs (1) = J—w[{—bj

{— bj
dr
43

Yf(a,b)=<f,wa,b>=%jf(l)w[

Para la transformada inversa, debe cumplirse la siguiente condicion

La funcién f puede ser reconstruida mediante
-Mﬂd +oo »
F)= j—zjz’f(a,b)wm(r)db Ecuacién 2.6
0 -

Es claro que para poder aplicar un algoritmo que pueda ser procesado por
una computadora, este debe ser aplicado a sefiales discretas y no a
continuas ya que el nimero de puntos considerados seria infinito. Es por

eso que se usa la transformada discreta de ondillas y no la continua.
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2.6.2 Transformada discreta con redundancia {Tramas).

En este caso el pardmetro de dilacién "a” y el de traslacién "b", toman
valores discretos. Para "a" se escoge las potencias enteras {positivas o
negativas) con un pardmetro de dilatacién ag > 1 tal que a= ap™. Como ya
se mencioné anteriormente, a los distintos valores de m le corresponden

onditlas de diferentes anchos.

Lo anterior conlleva que el pardmetro b dependa de m, ondillas delgadas
(alta frecuencia) son trasladadas en pasos pequefios para cubrir todo el
rango de tiempo, mientras ondillas anchas (baja frecuencia) son

trasladadas en pasos grandes.

Como el ancho de w(ag™ t) es proporcional a as™., se escoge para la
discretizacién un b tal que b = nbgag™, donde bg > O y n € Z. Las ondillas

de 2.5 se transforman en
W (1) = ao™? ylag™(t - nbga,™))
W (1) = apg™? y(ag™t - nby)  Ecuacién 2.7

La transformada con tramas es mds general que la transformada de

ondillas con bases ortonormales.
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2.6.3 Bases ortonormales.

Para algunos casos especiales de y, ap y bg, las w,, constituyen bases
ortonormales para L%(R). En particular, si se escoge ap = 2 y by =1, existe
y con buenas propiedades de localizacién en tiempo-frecuencia tal que

2.7 se convierte en
Wm,n([) = 2-m12 I,U(Tml‘-n) Ecuacion 2.8
que constituye una base ortonormal para L%{(R).

Para establecer que y, (1) constituye una base ortonormal, es necesario

establecer que

1. Las v, , sean ortonormales.
2.Cualquier funcién f de L® pueda ser construida con una combinacién

lineal finita de las yp, .

De lo anterior se deduce que cualquier funcién f en L*(R) puede ser

expandida como una combinacién de y, , del tipo

= Z(f,l//,,,,,,)//,,,,,, Ecuaciéon 2.9

n,neZ

Las ondillas que forman bases ortonormales, son utilizadas en el andlisis
multirresolucién, por la importancia que tienen en la presente Tesis serdn

estudiadas con mayor profundidad en el siguiente capitulo.
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El ejemplo mds viejo de una funcién y definida por 2.8 que constituye una

base ortonormal para L?(R) es la funcién de Haar dada por

j—
<
(A
~—+
IA
—_ N

w()=4-1
0 otro valor

L8] o
IA
IA

=1 0<1<1

La base de Haar ha sido conocida desde Haar (1910). La funcién de Haar
sin embargo no tiene una buena localizacién de tiempo-frecuencia pero es

muy utilizada para propésitos diddacticos. [7]

Wt} (p(t)#‘
1 1
-
0 A 1
-w 0 1 =
(a) (b)

Figura 2.5: (a) Funcidén y de Haar (b) Funcidon de escalamiento de Haar.

En la figura 2.5 es fdcilmente verificable, las siguientes relaciones que

cumplen todas tas funciones ¢ y vy
Jwpdr=0  Ecuacién 2.4

I¢(t)dt =1 Por normalizacidn
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Capitulo Tres : ANALISIS MULTIRRESOLUCION

3.1 INTRODUCCION

Las ondillas que forman bases ortonormales son una herramienta que
describe matemdticamente el "incremento de informacién” necesitado

para ir de una aproximacién gruesa a una aproximacién mads fina.

En el capitulo dos se mencioné la existencia de estas ondillas, las cuales
estdn basadas en una familia de subespacios de L%*(R) que satisfacen
ciertas propiedades. A esa familia de subespacios se la llama anédlisis

multirresolucion,

El andlisis multirresolucién, también llamado andlisis espacio-escala o
tiempo-escala, aparece en 1986 con Mallat y Meyer, con ayuda de
resultados anteriores que estudiaban simultdneamente imdgenes a

diferentes escalas (Witkin (1983) o Burt y Adelson (1983)).

En aplicaciones computacionales de imdgenes, la descomposicion en
canales multifrecuenciales es entendida como multirresolucién,
Generalmente las estructuras que nosotros queremos reconocer tienen
diferentes tamafios, por lo tanto no es posible definir a priori una

resolucién éptima para analizar aquellas.
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El andlisis multirresolucién utiliza un basto rango de escalas para el
andlisis de una sefal, la descompone con ayuda de un grupo de canales de
frecuencia, de ancho de banda constante, sobre una escala logaritmica.
Esto puede ser interpretado como una transformacion discreta de

ondillas.

La expansién de una funcién en sendos canales de frecuencia provee una
representaciéon que es intermedia entre una espacial y una representacién

de Fourier.

Estudios bioldgicos de la visién humana han sido siempre fuente de ideas
para descubrimientos en el procesamiento de imdgenes en computadora,
el sistema visual humano es generalmente considerado como un
procesador de imdgenes 6ptimo. Lo importante no es imitar los procesos
implementados en el cerebro humano sino entender las razones o
motivaciones de tales procesos y analizar sus aplicaciones en problemas

de procesamiento de sefiales.

3.2 MODELOS MULTICANAL Y FISIOLOGIA DE LA VISION

En los (ltimos 20 afios se han realizado extensos trabajos para analizar
la respuesta del sistema visual humano a estimulos de diferente

frecuencia y orientacion.
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La figura 3.1 muestra el camino anatémico en el sistema visual humano.
Fotorreceptores en los ojos miden la intensidad de luz de entrada, esta
informacién es procesada por celdas en la retina y es transmitida a
través del nervio éptico. El nervio dptico termina en una estacién (nicleo

lateral Geniculado) desde donde se transmite a la corteza visual.

[ Nervic éptico ]

Ojo
Percepcidén
Nicleo [ ™ . ) visual
(ateral I Ct?rteza Procesamlfanto
Geniculado : visual de altc nivel
—

Figura 3.1: Sistema visual humano

Campbell y Robson! mostraron que la imagen retinal es procesada en
canales de diferente frecuencia, estos experimentos fueron basados en
técnicas de adaptacién. Si un estimulo es mostrado a un observador por
largo tiempo, la sensibilidad visual para el mismo tipo de estimulo

decrece.

Se observd que la sensibilidad decrece para un estimulo cuya frecuencia
estd dentro de una banda en la vecindad de esa frecuencia, ademds fuera
de esa banda de frecuencia, la sensibilidad no es afectada. Esto

demuestra que la informacién visual de diferente banda de frecuencia es
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procesada separadamente. Campbell y Robson suponen que la imagen
retinal es descompuesta (aproximadamente) por filtros lineales pasa-

banda independientes como se muestra en la figura 3.2.

Estudios como los de Georgeson® y Nachmias® muestran que el ancho de
banda de estos filtros es de alrededor de una octava, en otras palabras
la imagen de la retina es descompuesta en bandas de frecuencia que

tienen aproximadamente el mismo ancho sobre una escala logaritmica.

Imagen de
retina

: Convolucidn con el filtro pasa banda Hi

Figura 3.2: Modelo multicanal.

El modelo de un banco de filtros solo provee una descripcién de algunos
procesos del sistema visual y no toma en cuenta las no linealidades de los
procesos biolégicos, ademds recientes estudios sobre gatos y monos, que

tienen una corteza visual similar a la de los humanos, refuerzan esas

! F. Campbell and J. Robson, “Application of Fourier analysis to the visibility of gratings,” J.
Physiol., vol 197, pag. 437 - 441, 1966

? M. Georgeson, “Mechanisms of visual image processing: studies of pattern interaction and
selective channels in human vision”, Ph.D. dissertation, Univ. Sussex, Brighton, England,
1975.
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conclusiones. Esos resultados muestran que el ancho de banda de las
celdas esté en el rango de 0.6 a 2.0 octavas con un promedio de 1.3
octavas. La respuesta de estas celdas depende también de la orientacién

espacial del estimulo.

Los resultados de Campbell y Kulikowski* muestran que el sistema visual
humano tiene una sensibilidad mdxima cuando la seRal tiene una
orientacién de 0° o 90°. Entre estos limites, la sensibilidad decrece,

teniendo un minimo en 45°,

La idea principal de todo lo anterior no ha sido canstruir un modelo de la
corteza visual humana sino justificar el uso de la descomposicion en

frecuencia en el procesamiento de imdgenes.

3.3 MULTIRRESOLUCION Y ONDILLAS

Como ya se menciond, la mejor definicion para la descomposicidn en
canales de frecuencia es una representacién intermedia entre una

espacial y una transformada de Fourier con ventana.

E!l andlisis multirresolucién consta de una secuencic de subespacios

cerrados Vj, j € Z de L?(R) que satisfacen [12]

3 J. Nachmais and A, Weber, “Discrimination of simple and complex gratings,” Vis, Res., vol
15, pag. 217 - 223, 1975,

4 F. Campbell and J. Kulikowski, “Orientation selectivity of the human visual system,”J.
Physiol,, vol 197, pag. 437-441, 1966
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VicViy Viel Ecuacidon 3.1
UV:, =L*(N) Ecuacion 3.2
Jje
ﬂVj = {0} Ecuaci6n 3.3
JZ
JeVie f2)e Vin VielZ Ecuacion 3.4

Debe existir una funcién ¢ € Vg tal que {9, : n e Z}

sea una base ortonormal para V. 3.5

A la funcién ¢ e L*M) se la llama funcién de escalamiento y tiene la

forma
0;n(1)=22 (29t -n) VjneZ  Ecuacién3.6

De 3.5 y 3.6 se puede concluir que {pg, : n € Z} es una base ortonormal

para Vi, V j € Z.

‘l—V-l—P

A[
S
Y

Vi ————»

/4 w/2 T 2%

Figura 3.3: Division en V; espacios del espectro. Note que Vo = V,

Si denotamos como P; al operador proyeccidn ortogonal sobre V;, esta

proyeccién estd dada por
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Pf= kzez<f’¢""'>¢” Ecuacién 3.7

El principio bdsico del andlisis multirresolucién es que con la existencia
de subespacios cerrados que cumplen con las restricciones impuestas (3.1
a 3.5), debe existir una base ortonormal {y;ix: j, k € Z} de L% (m),

con (1) = 27924279t - n) tal que para toda f € L%(N) se cumpla
PJ-+1f=f}f+2<f, Wj,k)w_j,k Ecuacion 3.8
keZ

Es comun definir en la expresidn anterior
d;=(f,y;x) Ecuacién 3.9

Ademds, para todo j € Z se puede definir W; como el complemento

ortogonal de Vj en V. de tal manera que
Via= V& W,
donde @ indica suma vectorial. Ademads
W; L W;  si =i
Al ser W; subespacios ortogonales se tiene

() =DW,
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Wal| Wa Wo

L n/4 w2 T 27

Figura 3.4: Division en W; espacios, note que L (R)=DW,
jez
Si se denota la proyeccion de f sobre W, como Q,,f, se tiene que

0=, w;dv,,  Ecuacién3.10
keZ

de 3.8 se concluye que
P f=Pf+ Q,f Ecuacién3.11

Donde Q,.f representa los detalles que necesitan ser afiadidos para pasar
de un nivel de aproximacién m al siguiente nivel mds fino de aproximacién

m+1.

3.4 ALGORITMO PARA LA DESCOMPOSICION POR ONDILLAS

El andlisis muitirresolucién es un método que se adapta bien para el
procesamiento de imdgenes. Los subespacios V; pueden ser interpretados
como los espacios donde se obtiene una aproximacién de la imagen al nivel

j-ésimo, donde
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Iimj_m ij = f Y Iimj_,_w ij = Q.

Los detalles que aparecen en V; son guardados en los subespacios W,

con lo cual se cumple Vj,;= V; & W;.

Vale recordar también que los subespacios V; tienen una estructura
invariante para la dilatacién y la traslacién (3.4 y 3.5). Lo mismo se

cumple para los complementos ortogonales W;, ademds
(2737 y/j(Z'j t- n)),,,:_z‘es una base ortonormal de W;
(232 (27 1 - ), €S una base ortonormal de L%(R).

Lo que se presentard a continuacion es vdlido para el caso unidimensional,
es decir para el caso en que la sefial a descomponerse tiene como unica
variable, @ una, que estd en una sola dimensién (Por ejemplo, cualquier

funcién del tiempo, como una sefial de sonido).

Los operadores de proyeccién ortogonal, P; con j € Z, de L*(R) sobre V,

estdn dados por

Pf =2 f 0,05

keZ
De estos se obtienen los coeficientes
cr=({f050 J keZ Ecuacién 3.12
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que se los puede descomponer en la secuencia
c;={cjk= {05+ keZ}

En muchas aplicaciones numéricas la funcién f esté dede como una
secuencia finite de muestras, en este caso las muestras pueden ser
interpretadas como los coeficientes c;i de la proyeccién sobre un
subespacio V; asociado. En este tipo de transformada partimos de la
resolucion mds fina (la funcidn f) y encontramos resoluciones mds burdas
o toscas (hacia cero). El nimero de niveles de aproximacién estard

determinado por la aplicacién dada.

Recordando de 3.4 que 3¢(3t) € V., < Vo Yy que ¢p, es una base

ortonormal para Vp (3.6) se tiene que

o ()= hlnle,,, (1)

nez

con

Alr] = (o-1,0n) Y D R[nl|=1 [7]

nez

Que puede reescribirse como:

%@(%f)=2h[n]qo(t+n) Ecuacién 3.13

neZ

donde
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1 1 Yoo
Afn]= Ef ‘4{—5 r] ol +n)dr Ecuacién 3.14

Para otras escalas diferentes de Vo y V_; se tiene

g1 ilt) = 270V (277 t - k) = 207D (12 t - 2K))

= 2%UDN pinle(2' t - 2k + n)

nezZ

@) (=22 B(n1p, 50, (1)

neZ

@ik = N2 hn~2klp,, j. keZ  Ecuacién3.15
Similarmente, $y(3t) € W_y c Vo

% W[% I] =D glnlp(t +n)

neZ

Yok (= ‘\EZ enle, . )

nezZ

Wj-l,k(r)=\/2_Zg[”—2k]¢7j,,,(f) j.keZ Ecuacion 3.16

neZ
Los coeficientes g[n] se calculan a partir de los h[n] por medio de

gln]=(-1)" h[n -1] Ecuacién 3,17
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Reemplazando 3.15 en la definicién de los coeficientes cj_;x (3.12) se

obtiene

i = {fL 051 4) = <f,\/§Zh[n~2k]goj,"> Ecuacién 3.18

HEZ

Cip = \EZ hn-2kk,, Ecuacién 3.19

nel

Esto sirve para que a partir de los coeficientes ¢;[n] de V; se obtengan

los coeficientes ¢j1[k] del subespacio de menor resolucién V.

Los términos gue no estdn contenidos en cj, los cuales contienen los

detalles del paso de V;_j a V;, estdn contenidos en W;_;. Mds precisamente

O f(1) = Pof(t) - Pruf(1) = 2od, v, (1) Ecuacién 3.20

Usando 3.9 y 3.16 se obtiene que

nez neZ

diq[k] = <f,«/§Zg[n—2k]¢)M>=\/§Zg[n—2k]cj[n] Ecuacién 3.21

Con la notacidén c;, como cj[k] se puede escribir las ecuaciones 3.19 y

3.21 como

cjalkl = N2> Bn—2Fk,(n] o e[kl = V22 Hnle,[2k—n] Ecuacién 3.22

neZ nezZ

dialk) = N2 gln—2kk,[n] o dulkl= 2D glnle,[2k—n] Ecuacién 3.23 [12]
nez

nez
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Ahora es posible notar que si existen N términos pertenecientes a la
secuencia c;, la siguiente resolucién (que seria menos fina), tendria solo

+N términos aproximadamente.

La dltima expresién es una convolucién seguida por un "diezmado” por 2.
A la secuencia c; se la descompone en la secuencia ¢y y en dj,. El

proceso puede continuar con c; segun se ve en la figura 3.5.

dj-1 d -2
.’lf{
d d
.'(f

Cj ——— Cj_1 ———- Cj_z e CJ‘_M+1 ——-——»Ci_M

dj-M+1 dj_M

Figura 3.5: Algoritmo de descomposicion por ondillas, Cada flecha representa una

convolucién seguida de la retencidon de los términos pares de la convolucion (3.22 y 3.23)

Para considerar la reconstruccién de c; de las secuencias dj.y, d;_5, .., dj_m
Y Cj-m. por induccién, es suficiente considerar la reconstruccién de cj.; de

d; y ¢;. Partiendo de
P f =Pif + O;f

ademds, usando 3.16 y 3.19 se obtiene

> ¢l PlomlpI=2 ¢ Kl Tkl + 3 d, [Kly ]
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=3, m[z S2Hr)p 2k~ n]} +3d, [k][z J2gnlp (2 n]]
k " k n

= Z{Z (N2h[2k — pl,[k]+~2g[2k — p)d, Uf])}%ﬂ [£]
P k

einlp] =25 (h[2k— ple,[k]+ g[2k— p)i,[k])  Ecuacién 3.24 [12]
k

ci[2k1= V235 (e, [k +nlA2n]) +d _ [k + nlg[2n])

¢i[2k-11= V23" (e, [k + )20 + 1]+ d . [k + n]g[2n +1])

La ecuacidn 3.24 permite afiadir la secuencia d; y cj para obtener cj.y. Si
se comienza el proceso con cj.n y dj-m ¥ se conocen los detalles djp.y,...,

dj.1, se fiene el algoritmo de reconstruccidn dado por la figura 3.6

dj dj- 1+ 1 dj-1
\ \ \
Y
Y
.
%
CiM——————®Clp+1 ———®Cjpep--=~=~ » Cl.q ———————m=Cj

Figura 3.6: Algoritmo de reconstruccion de ondillas. Cada flecha requiere un

“upsampling” por 2 y convoluciéon (3.24)

El término en inglés upsampling significa insertar un cero después de

cada muestra de la secuencia original,
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En la prdctica, los aparatos de medida solo dan un nimero finito de
muestras, Pof = (on)osnsn. Cada sefal discreta Pjf (j < 0) tiene 2IN
muestras, para facilitar el cdlculo de las aproximaciones discretas, se

supone que la sefial original, Pof es simétrica con respectoan=0y n= N,

a—” .-
a,,:{ Ecuacioén 3.25 [13]
XoN-n

3.5 SEMEJANZA CON LA TEORIA DE FILTROS

Las secuencias {h[(k]: k € Z} y {g[k]: k € Z} tienen solo N términos
diferentes de cero, a este tipo de secuencias finitas se les da el nombre

de filtros FIR ( finite impulse response).
Las ecuaciones 3.19 y 3.21

C,up =2, Hn—2kk,,

nez

d, K1 =~2} gln—2kk,[r]

neZ
pueden reescribirse como

Cj—l,k:'ﬁcj,n Yy dji—],k=@dj,n [7]
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Fo0
La respuesta de frecuencia de H(z), H(w)= Y h(n)e™"®, tiene la forma de

n=-mo

un filtro pasa bajos y la de G{z) de un filtro pasa altos. Los algoritmos de
descomposicién y de reconstruccién son ilustrados por el diagrama de

bloques de la figura 3.7.

G 12 L—» Djf
——pAjnf 72 §2 > Ajf
9 : Mantener una
(a) Y muestra de cada dos.
4 o | :Insertar un cero
entre cada muestra.
. 2
DJf + G H : Convolucion con cl
- filtro H.
Aif —»l ) 2 H o > Apf—»
(b)

Figura 3.7: (a) Descomposicion de Aj f en A;f. (b) Reconstruccion de Ay f de
A f vy Dyf.
Los primeros esquemas de codificacién subbanda (subband coding
schemes) sin aliasing fueron establecidos por Esteban y Galand en 1977.
En su trabajo las secuencias de los filtros son reales y escogidos de la

forma

G(z) = H(-z)
H(z) = H(z)
G(z) = -H(-z)
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Si H(z) es simétrico, G(z) es el espejo de H(z) con respecto a la "mitad
de la banda”, n/2, donde g(n) = (-1)"h(n-1). Los filtros en consecuencia
son llamados filtros espejo en cuadratura, QMF (quadrature mirror
filters). Lastimosamente no es fdcil conseqguir filtros FIR que cumplan

estas caracteristicas.

Un esquema diferente fue propuesto por Mintzer (1985), Smith vy

Barnwell (1986) y Vetterli (1986)

G(z) = -z H(-z™H)
H(z) = H(zY
G(z'H) = -z H(-2)

Smith y Barnwell (1986) llamaron a estos filtros como filtros conjugados
en cuadratura, CQF (conjugate quadrature filters), aunque este término

no llegé a ser tan popular como el de QMF.

Todas las bases ortonormales de ondillas asociadas con un andlisis
multirresolucién dan un par de filtros CQF, que permiten una

reconstruccién exacta de la sefal.

Estos filtros cumplen las dos siguientes propiedades

[H(0)] = 1

\H(a) + |H(o+ m)* =1 [13]
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Existe una relacién muy cercana entre la respuesta de frecuencia de los
filtros y las funciones ¢ y w. La transformada de Fourier de la funcién de

escalamiento esta relacionada con el filtro H por
@)= [H(2 ")
p=lL
Por otro lado, la funcién y estd relacionada con un filtro conjugado por

e

con

)= Hlo+x) [13]
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4.1 INTRODUCCION

Las ondillas actualmente son utilizadas en campos tan diversos como las
telecomunicaciones y la biologia por su conveniencia para analizar sefales
no estacionarias (aquellas cuyas propiedades estadisticas cambian con el
tiempo), siendo una alternativa poderosa a los métodos de Fourier en
muchas aplicaciones médicas donde tales sefiales abundan. Las ondillas

ayudan en el reconocimiento y deteccion de importantes caracteristicas.

La mayoria de las sefiales biomédicas no son estacionarias, por el
contrario tienen caracteristicas complejas en el tiempo y frecuencia,
usualmente estas consisten de pequefias componentes de alta frecuencia
en cortos periodos de tiempo acompafiados por componentes permanentes
de baja frecuencia. Un método apropiado de andlisis para sefiales
biomédicas deberia considerar una buena resolucion en frecuencia con
una resolucion fina en tiempo. Lo primero para localizar las componentes
de baja frecuencia, y lo segundo para observar las componentes de alta

frecuencia.

En la prdctica es posible tratar las sefiales no estacionarias como
estacionarias, dividiéndolas en bloques de segmentos pseudo
estacionarios. Esto es, segmentos cuyas propiedades estadisticas no

cambian en ese periodo de tiempo.
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Una manera alternativa de analizar las seficles no estacionarias
biomédicas es expandirlas en funciones bases creadas por expansién,
contraccién y cambio de una Unica funcion prototipo seleccionada para la
sefial bajo estudio. En lenguaje de ondillas, a esta funcidn se la llama la

ondilla madre.

La transformada de ondillas puede proveer una buena resolucién en
tiempo a altas frecuencias y una buena resolucién de frecuencia a bajas
frecuencias. Su excelente combinacion de resolucién de tiempo y
frecuencia hace de las ondillas una invalorable herramienta para

numerosas aplicaciones médicas.

El método de ondillas actia como un microscopio matemdtico que permite

analizar las diferentes partes de la sefial ajustando el foco.

Dentro de las aplicaciones dadas a las ondillas estdn el descubrimiento
temprano de enfermedades coronarias, estudios de respiracién fetal, la

deteccién de cdncer de pecho y la compresién de imdgenes médicas.
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4.2 COEFICIENTES FILTRO Y GRAFICOSDE p y ¢/

A cada ondilla madre le corresponde un par de filtros (pasa-bajos y pasa-
altos), definidos por los coeficientes filtro h{(n) y g(n). A continuacién se
presentan los valores de los coeficientes filtro y la forma de las
funciones ¢(t) y w(t), pero no se detallard el procedimiento seguido para
obtenerlos. Todo esto es resultado de una teoria extensa que sale de los

alcances de la presente tesis.

Serdn necesarias para encontrar los coeficientes filtro h(n) las

igualdades ya mencionadas anteriormente

Jw(!*)dt =0 Ecuacién 2.4

+<0

> Hk]=1

k=—0

[ ()t =1
Los coeficientes del filtro espejo G(z) se calculan mediante

g(n] = (-D)" Aln - 1]

! Los valores de los coeficientes filtro que se presentan, son los que constan en “Ten lectures on

wavelets” de Ingrid Daubechies. [7]
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La respuesta de frecuencia de los filtros H(z) y G(z) se la calcula

mediante

H{@)= i h[nle~/"®

n=-c0

Cuando se construyen las funciones ¢(t) y w(t) a partir de los
coeficientes filtro, se cumple, que si N de los coeficientes filtro {h{k]: k
€ 7} son distintos de cero, la funciéon de escalamiento es distinta de cero

Unicamente en el intervalo {0, N-1), que es el soporte de dicha funcion.

[3]

Para construir funciones de escalamiento a partir de coeficientes filtro,

se parte de los valores enteros de x en la ecuacion

o)=Y Hklpl2x — k]

L= —~C0

p(x) = h(0) p(2x) + A(1)p(2x-1) + ... + h(N-1) p(2x-N+1)
para luego utilizar
p(j) =0 para todo ;<0 y j>N-1

de lo cual se obtienen N ecuaciones cuya solucién no es unica, por lo que

se necesita de la condicién de normalizacidn, Jgp(t)dt:l, para resolver el

sistema.
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Una vez encontrados los valores de o(x) en los valores enteros, se

encuentra o(x) para los puntos medios mediante la ecuacién 3.15

PC)=2 S hlklglx - k]

k=—co

La ondilla madre, y, se la calcula a partir de la funcién de escalamiento,

¢, mediante la relacion

w()= glklpl2x k]

k=—ﬂJ

4.2.1 Base de Haar

ta base de Haar es la mds antigua y elemental de todas las ondillas, a
pesar que no tiene una buena localizacion de tiempo-frecuencia es muy

utilizada por su sencillez.

w(t) g o(t) A
1 1
o=
0 Y 1
! 0 T
' (2) )

Figura 4.1: (a) Funcidn generatriz de la base de Haar. (b) Funcién de escalamiento.
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La funcién y(t), también llamada funcién caja, estd dada por

ademds, se puede demostrar que

o
A A
- e+
i IA
R

|

otro valor

Los coeficientes filtro respectivos son

h(0)=1/2

O para cualquier otro valor.

h(1) = 1/2

Su respuesta de frecuencia tiene la forma

Yawlt) = Va@(24+1) — Y2(21)

[H(w)|
\ | L | |
-2 -3n/2 - ~Yam W] VATt T 3nf2 2m
|G(o)]
| | | | | |
-2n -3w/2 -7 ~lAn 0 AT bl 3n/2 2=

Figura 4.2: Respuesta de frecuencia de los filtros conjugados de la base de Haar.
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4.2.2 Base de Daubechies

Este tipo de bases fueron construidas en 1988 por Ingrid Daubechies y
son de las mds conocidas por su excelente localizacién de tiempo-
frecuencia. Representan filtros FIR que no son simétricos, y este es su

principal cuestionamiento.

Daubechies orden 2

1.5 2

1 1

0.5 0

0 -1

05 2
0 1 2 3 4 0 1 2 3

Figura 4.3: A la izquierda la funcion ¢, mientras que a la derecha la funcidn y de

orden 2 de Daubechies.

Los coeficientes filtro son

h(0) = 0.341506351 h(1) = 0.5915063511
h(2) = 0.15849364 h(3) = -0.091506351

0 para cualquier otro valor.
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\

[H(w)|
N /
3n/2 2=n

27 -3n/2 -7 A 0 lam 1o
/\ 6(@)

| | | L | | |
“Ix -3w/2 -7 -Var 0 Vam b3 3n/2 2n

Figura 4.4: Respuesta de frecuencia de los filtros conjugados correspondientes a

Daubechies orden 2.

1.5

0.5

-0.3

0 2 4

1.5

0.5

-0.5

-1.5

0 2 4

Figura 4.5: A la izquierda la funcién ¢, mientras que a la derecha la funcién y de

orden 3 de Daubechies. No6tese una mayor simetria que en la de orden 2.

Daubechies orden 8

oo
Los coeficientes filtro normalizados a V2, Zh[k]:-\/—i, son

h(0) = 0.054415842

h(2) = 0.675630737

k=0

h(1) = 0.312871591

h(3) = 0.585354684

68



Capitulo 4

Ondilias en ila Medicina

h(4) = -0.015829105
h(6) = 0.000472485
h(8) = -0.017369301
h(10) = 0.013981028
h(12) = -0.004870353

h(14) = 0.000675449

0 para cualquier otro valor.

h(5) = -0.284015543
h(7) = 0.128747427
h(9) = -0.044088254
h(11) = 0.00874609
h(13) = -0.00039174

h(15) = -0.000117477

Su respuesta de frecuencia tiene la forma

H(w)|
| | | | | | |
2r -37w/2 - -Yam 0 Yot T 3n/2 2w
[G(w)|
[ | \ | | | |
-2 -3w/2 -7t -YaT ¢ V54 T 3n/2 2m

Figura 4.6: Respuesta de frecuencia de los filtros conjugados de Daubechies

orden 8.
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4.2.3 Base B-Spline

Las ondillas Battle-Lemarié estdan asociadas con el andlisis
multirresojucion y consisten de funciones spline. Se parte de una funcidn
constante dentro de un intervalo, de la cual se consTr'uy;an las ondillas
spline de orden r. Una caracteristica muy importante de estos filtros es

su simetria.

(t)—l 0<rgl
)= 0 otrovalordet

La ondilla B-spline de orden r se obtiene convolucionando la anterior

funcién por si misma, r+l1 veces.

o () = p(O)*p{)* ... *p(f) r+1 veces
Spline orden 1
Los coeficientes filtro respectivos son

h(0) = 0.25 h(1) = 0.5
h(2} = 0.25

0 para cualquier otro valor,
Ademds se satisface que
o) = Yap(24+1) + @(28) + Yap(21-1)
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1.3 1.3
0.3 0.3
-0.7 -0.7
0 1 2

Figura 4.7: A la izquierda la funci6én ¢, mientras que a la derecha la funcidon

correspondiente a la base spline de orden 1.

Spline orden 2

Los coeficientes filtro son

h(0) = 0.125

1"

h(1) = 0.375

h(2) = 0.375 h(3)

O para cualquier otro valor.

0.125

0.5

0.3

Figura 4.8: A la izquierda la funcién ¢, mientras que a la derecha la funcidn y. Se

cumple (1) =% @(2t+1) + % @(24) + % (24-1) + Ya p(2£-2)
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Su respuesta de frecuencia tiene la forma

~ IH(w@)|
| ] ] 1 | ] |
2r -3n/2 - -Yerw 0 vam T 3n/2 2w
|G(w@)]
L | | ] \ | |
2t -3m/2 - Y3 0 VAT i 3n/2 27w

Figura 4.9 : Respuesta de frecuencia de los filtros conjugados de la base Spline 2.

4.2.4 Coiflets

En la primavera de 1989, R. Coifman sugirié que seria mejor construir

bases de ondillas ortonormales con un alto nimero de momentos de

decaimiento tanto para w como para ¢. Lo fundamental es encontrar vy, ¢

tal que

[dex'w(x)=0,

jdxqo(x):l,

Jdx 5" p(x)=0,

donde | es llamado el orden de la coiflet.

=1,

N IS |

oy L1
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Coiflet orden 2

h(0} = -0.0514297
h(2) = 0.602859

h(4) = -0.05142997

O para cualquier otro valor,

h(1) = 0.23892972
h(3) = 0.2721405

h(5) = -0.01107

[H(w)

L | | | |
2% -3m/2 -7 - 0 lam T 3n/2 2w
/\ G(0)|
| | | ] | |
-2n  -3n/2 -1 ~Yarm 0 Vo T 3n/2 2=n

Figura 4.10: Respuesta de frecuencia de los filtros conjugados de la coiflet |=2.

-1

VAW

Figura 4.11 : A la derecha coiflet y y a la izquierda su correspondiente funcién ¢.
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Coiflet orden 6

Los coeficientes filtro respectivos son

h(0) = -0.0026824 h(1) = 0.0055031
h(2) = 0.0165835 h(3) = -0.0465078
h(4) = -0.0432208 h(5) = 0.2865033
h(6) = 0.5612850 ~ h(7)=0.3029836
h(8) = -0.05077 h(9) = -0.058196
h(10) = 0.024434 h(11) = 0.0112292
h(12) = -0.0063696 h(13) = -0.0018205
h(14) = 0.0007902 h(15) = 0.0003297
h(16) = -0.00005 h(17) = -0.0000245

O para cualquier otro valor,

1.5 2
1
0.5
0
-0.5 -1
0 5 10 15 0 § 10 15

Figura 4.12: A la izquierda la funcidn de escalamiento ¢ y a la derecha la coiflet
v de orden 6. El soporte de las funciones para todos los casos es 3| — 1. Para este

caso, | = 6, el intervalo es (0, 17).
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[H{a)|
| [ ] | L i L
27 -37/2 -7 -ar 0 Yan s 3n/2 27w
1G(o)]
i L | | I [ |
-2n -37w/2 -7 -Yam 0 VAT T 3n/2 2xm

Figura 4.13: Respuesta de frecuencia de los filtros conjugados de la base coiflet 6.

4.3 LA TRANSFORMADA DE ONDILLAS APLICADA A LA
DETECCION DE ENFERMEDADES DEL CORAZON

Como herramienta para detectar enfermedades del corazén se utilizé un
software que permite aplicar la transformada de ondillas a
electrocardiogramas digitalizados. En pdginas posteriores se presentan
ECGs que corresponden a personas sanas y se los compara con EC6s de
individuos que presenten algin tipo de enfermedad plenamente

identificada.

Como es evidente, el primer paso a seguir es el de digitalizar los
electrocardiogramas para que puedan ser analizados por la computadora.
El método empleado, primero digitaliza los EC6s con la ayuda de un
escdner de alta resolucién que obtiene grdficos en blanco y negro (no se
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utiliza color porque la gama de colores resultantes dificulta el siguiente
paso). Luego se usa un pr'ogran.\a realizado en VisualBasic que permite
distinguir en un archivo, del tipo BMP o JPG, de que color es un punto que

se encuentra en una determinada coordenada. [16]

Este software en realidad es bastante simple, lo que hace es barrer el
dibujo columna a columna, cuando encuentra el primer punto de color

negro se guarda su localizacién y se salta a la siguiente columna,

Para pasar las coordenadas a su valor real, son necesarios los valores de
dos puntos cualquiera del electrocardiograma original, lo mds sencillo es
escoger al primer punto y al mdximo en amplitud del dibujo y luego pedir

su valor de altura. Entonces se puede aplicar la férmula
Dato(x) = VIR + (Dato(x) -VID) * (AlturaReal / AlturaDibujo)
Donde

Dato(x) es el dato a ser cambiado de escala
AlturaDibujo = Valor Mdximo dibujo (VMD) - Valor Inicial dibujo (VID)

AlturaReal = Valor Maximo real (VMR) - Valor Inicial real (VIR)

Finalmente a estos datos se los almacena en un archivo de texto de

extensidon dat.
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Una alternativa al escdner es la de una mesa de digitalizacién (la cual
existe en la Facultad de Sistemas de la EPN), el inconveniente es que

esta herramienta reconoce los trazos gruesos y no la alta frecuencia.

Una vez que se han digitalizado los electrocardiogramas puede aplicarse
la transformada de ondillas a esta serie de datos, que es una funcidn
discreta del tiempo. Los algoritmos utilizados son los que fueron
presentados en el capitulo anterior

¢kl = V22 hinle,[2k—n]  Ecuacién 3.22
neZ

di.[k] = J_Z_Zg[li]cj[Zk—Jz] Ecuacién 3.23

nez

El software WAVELET, que aplica la transformada de ondillas a una
funcién discreta del tiempo, serd descrito en detalle al final de la

presente tesis, en el anexo 1.
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Capitulo Cinco : RESULTADOS Y CONCLUSIONES

5.1 PRESENTACION DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS EN EL
ANALISIS DE ELECTROCARDIOGRAMAS

De la gran cantidad de enfermedades del corazén se escogié a las
hipertrofias ventriculares, ya que para el diagndstico de estas, el estudio

de los electrocardiogramas tiene una importancia especial.

Las componentes de frecuencia mostradas fueron encontradas con los
coeficientes filtro de la ondilla de Daubechies de orden 2. En la primera
columna se presenta el ECG que pertenece a una persona enferma y a la
derecha el EC6 normal, primero se ensefia el EC6 original (V) y luego sus
componentes, partiendo de la primera {W.;) y continuando en orden

descendente (W_.>, W_3, ..., W_).

5.1.1 Hipertrofia ventricular izquierda severa

Derivaciéon V1

ECG enfermo EC& normal
T ¥ ] T T 1] T T i T
F————— P P ——— - ! F=——-=- F-—==-== F-—==-= e —— - I
e - —— o ————— | S, e — - — L o ——— [ SR oo = - e — ]
| | E . ) ] | Lo e L e e = | i
L'________’_ ______ I__ ______ | ] 1 1 1 1 [}
1 F 1 1 1
r-——=—=== re==-—-- r-——==<= r=—==—=-=- 1
r-—==-- FT—_- = | i -Fs-—-—-- 1
Fm————— --— — = — - - i
L - o L o e o = - 1
__________ | E RS g g |
| I, [ TN S S L o 1
1 1 1 I ]
] | -TrTT----- ot == 1
FT==-== r== - r-—-—-—-"- re===== ]
e ———— - O - - 1
) N | S e e - 1
L — = | I ° JU— b — = = | 1
] i ]
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—————— - - 1
YMex=1.50

W ~H- it 2
YMax =1.50

*m e S 3
YMeax = 1.50

A Ay 4
Yhex =150
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L
=23

—-————«—)&MM—W e 3
YMax =1.60
YMex =1.50
7
YMax=2.12
\/—“‘_' 8
Yhlax = 65,00
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ECG Enfermo: Se observa que la onda T tiene mayor amplitud (es ¢lara la
gran diferencia existente). También en la componente 8 el complejo QRS
es de mayor amplitud que en el sano. Los complejos QRS son similares en

las demds componentes.

Derivacion V5

ECE enfermo EC6 normal

-r

r{an-

~rjrTaT
709"

YMax = 3.00

YMeax =3.00
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t L\ at i
Yiax = 3.00

L —Hw “‘M
“ilex = 3.00

- ~y L\« ‘Y"L"f
YMex = 3.00
YMax = 3.00
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Yhiax = 3.00

Yivieax = 4.24

ECG Enfermo: La onde R es de mayor amplitud desde la componente 5.

Desde la componente 7 se note que la onda T estd invertida.

Derivacion V6

ECG normal

ECG enfermo

1

[ el el et
1

i e it e il
1

T
1
1
1
1
1

e R - ——
]

T ¥
O U i
[} t
| GG U VE I UUU) i DO UG O
I
F====-="r- il el e
1
]
1
1
1
]
]

T T S
!

L O e o
|

)

YMax = 3.00
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— 1
YYMeax = 3.00

-— 2
YMex = 3.00

- 3
“Yhex = 3.00 N

e — 4
Yheoe = 3.00
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YMax = 3.00

|
|

YMax = 3.00
Mﬂ 7
YMax = 3.00
8
YMax = 8.49
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ECG Enfermo: La onda Q es mds pequefa que en el sano, En la componente

6 y 8 la onda R es mayor. En la componente 8 la onda T estd invertida.

Derivacion aVL

EC6 enfermo ECG& normal
e
; 3 v " . | v v rToTToT '
Yldax = 3.00
—— — 1
YMex=2.12
2
A
Yhdax=2.12
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——-m.- ~—— B 3
Yiax=2.12

YW - 4
YMax =212

y—vﬁ—’—whth\w —r- A\' e 5
YMax =212

YMeax =212
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YMax =212

Yhiex = 8,49

Las mismas conclusiones que para la derivacion V6.

5.1.2 Hipertrofia ventricular izquierda

Derivacién V1

ECG6 normal

ECG enfermo

L

T
Jr e e e e e m e e e e [ ——

T 1
[ i e R

| S OO ) Sy

| T ey & R

—

YMax = 4.24
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—— 1
YMax = 3.00

— 2
YMex = 3.00

W " 3
Yiex = 3.00

v e 4
YMeax = 3,00
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Yidax = 3.00

[ ) ‘j P e hm ey

WWWW

Yhdax = 3.00

Y [ S

___AJ\\F,..W__

YMex = 8.49

*J(L,_A

—N\m

YMeax = 24.00

90



Capitulo 5
Resultados y Conclusiones

ECG Enfermo: Desde la componente 5 la onda S es mucho mds grande que

en el sano. En las componentes 7 y 8 la onda R tiene mayor amplitud,

Derivacion V5

EC6 enfermo EC6 normal
T T 1 1] T i T ¥ T T
e ————— Fe-—F-- P e F—————— 1 o ————— F=———— Fomm——— e 1
W - - - Fmmrm——— b e - - 1 M = e m———— R e ——— i
| I L=} - O | 1 | I | | I, | S . '
CZIZI0TC R | B C__ZICC ] cIIIITE R SR IR '
1 1 1 1 [}
r-——=J%" " r="—-—"=""rC==="—-== r-—==p;p§"~ re=-=-=Tr="="==- ]
r=- bl il sl r=- bl A el e 1
- Rl e ¥ r-- e = ——— )
| | SR NG . S, e — f af= = | S puny U, 1
COITITINIINT T L_._-_C Lo 1 T T S SRS
1 1 I I 1 1 1 1 ] 1
r-——=-—=-= resmT s F-===== [ 1 re—-—-—==- r-====- ro-eess [ e 1
r=—=-=--=- r—-—=—=—=-- Fre="===- [ 1 rpros=sa== Fr====-== r=——=== === i
[ SR bmr e == - o ——— [ 1 R e = - [ mm - 1
S, | S - I 1 | O - [ T e o o - - S 1
| Lo — = Lo Lo = i L e = | | . 1
v __ LoD (I -2 CTC [ [ I CoCooDC T )
t i ] I r 1 r 1 1
YMex =4.24
S 1
Yhax = 3.00
Y - 2
YMex = 3.00
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o 3

YMex = 3.00
WA 4

Yidax = 3.00
—~ ey 5

Yhdax = 3.00

YMax = 3.00
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7

YMax = 6.00

%

YMax = 16.97

ECG Enfermo: Desde la sexta componente la onda R es mds pequefia en el

ECG sano, en general el complejo QRS es de diferente dimension. La onda

T es de mayor amplitud.

Derivacién V6

EC6 enfermo EC6 normal
1 T T L T — T 4 1
== Fmm———— [ —_—————— 1 e —— P Fom———- m—————— 1
o= - - L el 2 e e = = = e - 1 L o = — - - e - = - == == - 1
L m Lewe--f- | U S 1 S | I Lm e e = = L t
_______ | S TN SR | SN U S AN
] ] 1 1 1 1 I 1 1]
r====41" r-—~=—=== [ ] r-—=—=-== r- ekl A [ t
r=—=-=-"rM [ piibli | e 1 r=—==-—-- r— ;|- | e | el I
r—-— Fm—————— o ———— ' Fmm———— P e m———— —————— ]
| - =l | VU T P N SR . S |
_________________ | SR p—— | syl B (Seepeneny SNSRI SR
| | ., R, N ) |, |, |, Lo e i
1 i 1 ] ] ] 1 1 ] 1
r-———=—- r-===-=-= r-—-==--—- | 1 r-—=-=-=-- r-====- r-=—=—-—-- [ e I}
F=——==-==- | e r==-==-=-=- | e 1 Fom === r——=-=-—=- | plae | pol 1
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| | I L - L P ] | F R, | S, [}
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Yiax = 4,24
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— 1
YMax = 3.00

— 2
YMax = 3.00

- 3
Yheax = 3.00

™~ 4
Yhax =3.00
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YMax = 3,00

Yhiex = 8.49

_#w\/\/_,_,‘_,

YMax = 24.00
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EC6 Enfermo: La onda R es muy diferente desde la componente 7. La

onda T es grande.

Derivacion aVL

ECG normal

ECG enfermo

T

S S5 U VR U

1
1
I
|
1
1
!

Yhax =1.5D

=1.50

Yidax

=1.50

Yidax
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» 3
YMax =150
"l S o, 4
YMeax =150
e by 5
YMax =1.50
AM,—-'\\'A«MM»—,A ———"\\&‘ 6

YMax = 1.50
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YMax =1.50

YMax = 4,24

En el ECG enfermo: La onda R es casi inexistente, las ondas P, Q, T estdn

muy desarrolladas e irregulares.

5.1.3 Hipertrofia ventricular derecha

Derivacion V1

EC6 enfermo - EC6 normal

——— -

i

]

t

1

T

}
———r-—

L

]

1

r

t

1

1

i

¢

[

1

]
———p ==

T

1

3

T

[

t
-——F-=--
——— -
——— =]
---F---

1

|

1

|

1

1

. P
-==y-=qF--

1
1
I
1
|
=
I
I
1

v
!
]
1
L
I
1
——— =l -

98



Capitulo 5
Resultados y Conclusiones

- 1

Yhdax = 1.50
Wy 2

YMex = 1.50
- 3

Yidax =1.50
Aeyriy 4

‘YMax =1.50
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YMax =1.50
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ECG Enfermo: La séptima componente es menor en amplitud que las otras,
se ve a la onda P mds grande, a !a onda R grande y a la onda S mds

pequefia.

Derivacion V2

EC6 enfermo ECG normal

]

--—r--
!
1
1
i
1
1

Rt Al Rk ¥ el alatas

===~~~

YMax =150

-— - 1
Yhdax = 1,60

s i 2
Yides =1.50

101



Capitulo 5

Resultados y Conclusiones

i - P 3
YMax =1.50

ey g A 4
YMax =1.50

NS || st | [
YMax=1.50

YMex =150



Capitulo 5

Resultados y Conclusicnes

B |

YMex = 3.00

Wﬂb\/ﬂs

YMax = 3.00

YA :

YMax = 16.97

ECG Enfermo: La octava componente es menor en amplitud que cualquiera

de las otras. No se observa la onda T, y la onda S es mds pequefia.
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Derivacion V3

EC6 normal

EC6 enfermo
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YMex =150

Yidax = 71.50

S V-

YMax =1.50

e

Yidax =212
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YiMax=5.00

EC6 enfermo: La onda S es de mayor amplitud en las componentes 6 y 7
la onda T es pequefia al contrario de la onda P que es mds grande que en

el EC6 sano.

5.1.4 Criterios de diagnostico

Haciendo una sintesis de los resultados arrojados de la comparacién
entre los EC6s de una persona enferma y los EC6s de una persona sana,

mencionados en los pdrrafos anteriores, se obtiene lo siguiente

Se ha comprobado que la transformada de ondillas en el andlisis de
sefiales cumple las veces de un microscopio de foco ajustable, cuando se
analizan las componentes de frecuencia de un EC6, sus detalles se

amplifican, facilitando el diagnéstico de enfermedades.

Al analizar las diferentes componentes de frecuencia por separado se

tiene la ventaja de aislar diferente informacién, lo que convierte a la
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transformada de ondillas en una herramienta poderosa en el andlisis de

sehales biomédicas.

A los criterios mencionados, para el diagnéstico de las hipertrofias
ventriculares, en el capitulo 1, en la seccion 1.5, Enfermedades del
corazdn, el presente trabajo afiade las siguientes diferencias entre el

ECG que corresponde a una persona enferma y el ECG normal

Hipertrofia ventricular izquierda severa

V1: Se observa que la onda T tiene mayor amplitud (es clara la gran
diferencia existente). También en la componente 8 el complejo QRS es
de mayor amplitud que en el sano. Los complejos QRS son similares en las

demds componentes.

VB: La onda R es de mayor amplitud desde la componente 5. Desde la

componente 7 se nota que la onda T estéd invertida.

V6: La onda Q es mds pequefia que en el ECG normal. En la componente 6y

8 la onda R es mayor. En la componente 8 la onda T estd invertida.

aVL: Las mismas conclusiones que para la derivacion V6,
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Hipertrofia ventricular izquierda

V1. Desde la componente 5 la onda S es mucho mds grande que en el ECG

sano. En las componentes 7 y 8 la onda R tiene mayor amplitud.

V5: Desde la sexta componente la onda R es mds pequefia en el ECG sano,
en general el compiejo QRS es de diferente dimensién. La onda T es de

mayor amplitud,

V6: La onda R es muy diferente desde la componente 7. La onda T es

grande.

aVL: La onda R es casi inexistente, las ondas P, Q, T estdn muy

desarrolladas e irregulares.
Hipertrofia ventricular derecha

V1: La séptima componente es menor en amplitud que las otras, se ve a la

onda P mds grande, a la onda R grande y a la onda 5 mads pequefia.

V2: La octava componente es menor en amplitud que cualquiera de las

otras, No se observa laonda T, y la onda S es mds pequeiia.

V3: La onda S es de mayor amplitud en las componentes 6 y 7 la onda T
es pequefia al contrario de la onda P que es mds grande que en el ECG

sano.
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5.2 MEJORES BASES

En la presente Tesis se han utilizado seis tipos diferentes de ondillas,

cada una con sus respectivos coeficientes filtro y respuesta de

frecuencia

1. Haar

2. Daubechies orden 2
3. Daubechies orden 8
4, B-Spline orden 2

5. Coiflet orden 2.
6. Coiflet orden 6.

En la blsqueda de criterios para el diagndstico de enfermedades
cardiacas se aplicé la transformada de ondillas a ECGs y como base se

utilizé a la ondilla de Daubechies de orden 2.

Se sabe que cada nueva componente de frecuencia tiene la mitad de
puntos que su predecesora, es decir, si N es el nimero de muestras

originales y j el nimero de componente de frecuencia, cada subespacio

W_; tendra _]\_Jr_ puntos.
2

Los ECGs digitalizados estdn formados, aproximadamente, por 10.000

muestras (lo que corresponde a un ancho de banda de 5 KHz). El nimero
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de muestras de sus componentes de frecuencia y diferentes resoluciones

se puede observar en la tabla 5.1y 5.2,

Subespacio | Numero de puntos | Ancho de banda
Vo 10.000 [5 KHz — 0]
V4 5.000 [2.50 KHz - 0]
V., 2.500 [1.25 KHz - 0]
V. 1.250 [625.00 Hz - 0]
V. 625 [312.50 Hz — 0]
Vs 312 [156.25 Hz — 0]
V. 156 (78.13 Hz - 0]
V4 78 [39.06 Hz — 0]
Vg 39 [19.53 Hz — 0]
V.o 19 [9.53 Hz — 0]

Tabla 5.1: Subespacios V; y su respectiva respuesta de frecuencia y numero de

muestras.

Subespacio | Nimero de puntos Ancho de banda
Vo 10.000 [5 KHz — 0]
Wy 5.000 [5 KHz -2.5 KHz]
W., 2.500 [2.5 KHz -1.25 KHz]
W.s 1.250 [1.25 KHz - 625 Hz]
W, 625 [625 Hz -312.5 Hz]
W.s 312 [312,5 Hz - 156.25 Hz]
W 156 [156.25 Hz - 78.13 Hz]
W 78 [78.13 Hz - 39.06 Hz]
W 39 [39.06 Hz - 19.53 Hz]
W 19 [19.53 Hz - 9.53 Hz]

Tabla 5.2: Subespacios W; y su respectiva respuesta de frecuencia y nimero de

muestras
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Entre mds alto es el orden de un tipo de ondilla, mejor es la respuesta de
frecuencia, pero es necesario un mayor numero de coeficientes filtro

para lograr aquello.

El problema de tener un nimero alto de coeficientes filtro, es que el
algoritmo usado supone que las sefiales son simétricas con respecto a
cero, y cuando no lo son (como es el caso de los ECGs), se produce
distorsiéon en los primeros puntos de la funcién discreta. En las
componentes de mds baja fr‘ecuencid (V.s, Vg, Vo7, ...) la distorsién se
amplifica, lo que ocasiona que no se pueda distinguir claramente la

informacidn.

Lo anterior es claro en las siguientes figuras, donde se muestra las
componentes en frecuencia de una funcién sinusoidal calculadas mediante

la ondilla de Haar y la de Daubechies de orden 8.

Figura 5.1: Funcion original, sinusoidal con contenido de alta frecuencia en la

parte media.
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Daubechies orden 8

- z
YMax = 1.50 Yheox = 1.50

3 - 4
Yiax = 1.50 ‘YMax = 1.50

il 8

YMex =1.50 Yiax = 1.50

9 | A A\ — /\ 10

YMax=6.00 Yhax =12.00

Figura 5.2: Componentes de frecuencia de la figura 5.1 usando Daubechies §.
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Haar

YMax = 1.50 YMax =1.50

|

YMax =150 Yhax=1.b0

YMax =150 ' YMeax =150
7 8
|
Yidex = 1.50 YMex=3.00

Figura 5.3: Componentes de frecuencia de la figura 5.1 usando la base de Haar.
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Muchos autores mencionan que las mejores bases ortogonales de ondillas
para compresién de datos o para reduccién de ruido no necesariamente
son las mejores para el andlisis se sefiales. Cada ondilla tiene propiedades
de localizacién tiempo-frecuencia diferentes como se puede ver al

analizar las componentes de la figura 5.4,

Del andlisis de las componentes de la figura 5.1 y 5.4 (y otras que no han

sido presentadas) se puede concluir algunas cosas muy interesantes

La transformada de ondillas con la base de Haar produce componentes
con una pobre localizacién en frecuencia aunque con una buena resolucién
en tiempo. Algo parecido sucede con la base Spline 2, con la diferencia
que la localizacidn en frecuencia mejora pero a costo de la lecalizacién en

el tiempo.

Los resultados obtenidos con las coiflets son muy similares a los
originados con las ondillas de Daubechies. Se puede observar ademas, que
las componentes calculadas mediante la base coiflet de orden 2, tienen
signo opuesto a las encontradas con la ondilla de Daubechies del mismo

orden.
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Las ondillas de mayor orden de Daubechies y de las coiflets proporcionan
una mejor resolucién en frecuencia (conclusion légica de su mejor
respuesta de frecuencia, ver capitulo anterior), sin embargo se puede

observar mas claramente los detalles en las ondillas de orden 2.

Por todo lo expuesto se escogié como base ortogonal predeterminada
parc la transformada de ondillas en el andlisis de electrocardiogramas a
la ondilla de Daubechies orden 2. En la figura 5.4 se presenta el
electrocardiograma normel V1 y a continuacién sus componentes de
frecuencia calculadas mediante las seis diferentes bases presentadas

anteriormente.

YMex = 1.50

Figura 5.4: Funcion original, electrocardiograma normal V1.

115



Capitulo 5
Resultados y Conclusiones

Haar
1 — - 2
YMax =150 YMeax =150
3 P - M, - 4
YMax = 1.50 Yidax = 1.50

- YMax=1.50 Yhiex = 1.50

YMax = 3.00 YMex = 8.49

Figura 5.5: Componentes de frecuencia de la figura 5.4 usando la base de Haar.
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Spline orden 2

1 2
YMex =1.50 Yidax=1.50

3 e 4
YMeax = 1.50 “Yiviex = 1.50

5 T P A e 6
YMax =1.50 YMax =1.50

]

—

|

{{\,_ww 8

Yhax=1.50

YMeax=1.50

Figura 5.6: Componentes de frecuencia de la figura 5.4 usando spline orden 2.
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Coiflet orden 2

YMax =1.60 Yiax = 1.50

3 T - 4
Yiax = 1.50 Yidex=1.50

5 oAb — ‘“‘*‘WJWL‘IWW 6
Yhdax = 1.50 YMax=1.50

7 8
YMeax = 2,12 Yiviax = 6.00

Figura 5.7: Componentes de frecuencia de la figura 5.4 usando coiflet orden 2.
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Coiflet orden 6

1 2
S~
YMex=1.50 YMax =1.50
3 W— AN 4
YMex =1.50 Yieax=1.50
Yitax =1.50 YMex =1.50
Yhex=1.50 Yidax = 4.24

Figura 5.8: Componentes de frecuencia de la figura 5.4 usando coiflet orden 6.

119



Capitulo 5
Resultados y Conclusiones

Daubechies orden 2

1 — e 2
Yhex = 1.50 YMeax=1.50

3 W ey 4
e = 1.50 Yhax =1.E0

5 —“*““""‘*'JLT‘ - 6
Yhdax = 1,60 Max =1.50

7 — 8

Yiex =212 YMex = 6.00

Figura 5.9: Componentes de frecuencia de la figura 5.4 usando Daubechies 2.
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Daubechies orden 8

1 2
YMex =150 YiMax = 1.50

3 Wbn— TS 4
Yhax =150 Yidax = 1.50

5 2 s WMWWJWW 6
Yhlax=1.50 YMax=150
Yiex=1.50 Yiax =212

Figura 5.10: Componentes de frecuencia de la figura 5.4 usando Daubechies 8.
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5.3 ACERCA DEL ALGORITMO USADO

Los algoritmos presentados en el capitulo tres y utilizados en el software
wavelet, no son los Unicos que existen,

Algoritmo 1: ci1[k] = «/52]1[12—2,%]01.[11]

neZ

dpa[k] = N2 gln—2kk,[n]

ne

pilp] =23 (hl2k ~ ple, K]+ g2k — Y, (K]

algunos autores (como Albert Cohen [4]) utilizan un algoritmo muy

parecido, con la Unica diferencia de un factor V2.

Algoritmo 2: cialkl = > h2k - nle,[n]

neZ

dia[k] = > gl2k—nle,[n]

nel

y para la reconstruccién

clpl = 22 (hlp—2kle,; k] + glp— 2k}, [k])

El factor +2 influye en el resultado, Gnicamente en la amplitud de las
componentes. Si fijamos a la amplitud de la funcién original como 1, la
amplitud de las diversas componentes y resoluciones esta dada por los
valores presentados en la tabla 5.3 para el algoritmo 1y por la tabla 5.4

para el algoritmo 2.
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Resolucidén Componente
Vo 1 Vo 1
V. V2 Wi V2
V., 2 W.o 2
Vs 242 W3 22
V.4 4 Wy 4

algoritmo 1.

Tabla 5.3: Subespacios V; y W; y los factores de incremento de amplitud para el

Resolucion Componente
Vo 1 Vo 1
V.1 1 W_i 1
V. 1 W_, 1
V.3 1 W3 1
V.4 1 W4 1

Tabla 5.4: Subespacios V; vy W; y los factores de incremento de amplitud para el
algoritmo 2.
Definitivamente, el algoritmo 1 provee una mejor ventana de visualizacién
para las componentes de frecuencia, es muy conveniente poder observar
a las componentes de frecuencia a diferente escala porque esto permite

mirar los detalles pequefios de mejor forma y aislar los datos del ruido.

Para mostrar las diferentes resoluciones de la funcién original, no es
necesario cambiar la escala de amplitud ya que esta alternativa, que

ofrece el andlisis multirresolucién, no se utiliza en la deteccién de

enfermedades del corazdn.
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Estos dos criterios, que la tabla 5.5 clarifica, fueron utilizados en el
software Wavelet, que es el que implementa la transformada de ondillas

para el estudio de los ECGs,

Resolucion Componente
Vo 1 Vo 1
V. ! W, V2
V., 1 W_.o 2
V. 1 W 22
V. 1 Wy 4

Tabla 5.5: Subespacios V; y W; y los factores de incremento de amplitud utilizados

en el software Wavelet.

5.4 PROPIEDADES DE FILTRADO DE LAS ONDILLAS

Aungue pueda sonar redundante hablar de las cualidades de filtrado de
las ondillas, habiendo mencionado la palabra fiftro un sin nimero de veces
en los capitulos anteriores, no parece inoportuno dedicarle algunos
parrafos adicionales, debido a los excelentes resultados obtenidos

mediante esta transformada.

En los electrocardiogramas como en la mayoria de sefiales de
telecomunicaciones, el ruido, que tiene componentes de alta frecuencia,
se suma a la sefial original produciendo pérdida de datos y distorsién de

la forma inicial.
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En la tabla 5.1 se puede mirar como cambia el contenido de frecuencia de
la sefial primitiva al pasar por un filtro basa-bajos de media banda. Se
nota claramente que las compohentes de alta frecuencia van
desapareciendo a medida que se calculan resoluciones mds toscas de la

funcién discreta en el tiempo.

En el filtrado de sefales, las ondillas de orden superior presentan
ventajas frente a las bases de menor orden debido a su mejor respuesta

de frecuencia.

Estos filtros tienen una importancia adicional, la banda de frecuencia va
cambiando en forma logaritmica. El usuario puede determinar en que
momento termina el filtrado para evitar que se comiencen a perder datos

a causa del estrechamiento de la banda de frecuencia.

En las figuras 5.12, 5.13 y 5.14 pueden verse los resultados de filtrar la
funcién de la figura 5.11. Se compara el uso de diferentes ondillas para

eliminar la alta frecuencia.

Figura 5.11: Funcién original, compuesta de una sinusoidal de baja frecuencia mds

sinusoidal de alta frecuencia y pequefia amplitud.
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V.

\V

Figura 5.12: Diferentes resoluciones obtenidas con la ondilla de Haar. Notese que

para eliminar la alta frecuencia se necesita un mayor nimero de resoluciones.

W/

/

Figura 5.13: Primeras cuatro resoluciones obtenidas por el filtrado con la base de

Daubechies de orden 2.
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Figura 5.14: Primeras dos resoluciones obtenidas por el filtrado con la base de

Daubechies de orden 8.

5.5 CONCLUSIONES GENERALES

Al analizar los electrocardiogramas con la transformada de ondillas, se
obtienen criterios adicionales de identificacién de enfermedades
cardiacas. El andlisis de un alto porcentaje de la totalidad de afecciones
al corazdn, podria convertir a esta herramienta en un nuevo método de
diagndstico, esto seria posible de existir el respaldo econdmico de alguna

institucion relacionada al tema.

El campo de procesamiento digital de sefiales ha sido poco estudiado vy
aplicado en la Universidad y el Pais en general, en los tltimos afios se han
dado pasos grandes en esta materia, los algoritmos son mucho mds faciles
de implementar gracias al software y hardware existente. Seria muy
importante, tanto cientifica como econémicamente para la Universidad,
que se dedique un espacio para la investigacién y el desarrollo de estos

conocimientos.
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Casi no existe bibliografia en espafiol sobre el tema de las ondillas
(wavelets), un tema muy desarroliado en paises como Francia y EEUU, a
pesar que han transcurrido mds de 10 afos desde el aparecimiento de
esta rama de las matemdticas y procesamiento de sefales. Esto
demuestra una vez mds la gran distancia existente entre estos paises y

América Latina en cuanto a investigacidn y a ciencia se refiere.

El método de digitalizacién utilizado para este trabajo, no permite
obtener informacién de alta frecuencia, los electrocardiogramas
utilizados se encuentran en fa banda de [5KHz - 0], esta limitacién
lastimosamente no pudo ser superada en el desarrollo de la Tesis. Sin
embargo, la posibilidad de obtener componentes de alta frecuencia
crearia un problema adicional, no facil de resolver, que es el de distinguir
entre los datos y el ruido del electrocardiégrafo, que es un equipo

electrdnico.
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Anexo 1: MANUAL DE FUNCIONAMIENTO DEL SOFTWARE
WAVELET

El software Wavelet, realizado en lenguaje Visual Basic version 5.0, es
en realidad simple de utilizar, porque presenta un interface con el

usuario muy amigable.

Este software puede trabajar en cualquier computadora que tenga como
sistema operativo Windows 95 o superior. Debido al alto nimero de
operaciones matemdticas que necesita realizar, la velocidad del
procesador influird en el tiempo necesario para concluir una orden del
usuario. En computadoras de mds de 66 Mhz de velocidad, este software

no presenta ningldn problema.

Wavelet lee archivos de hasta 10.000 datos (limite impuesto debido a que
no se usaron electrocardiogramas con un mayor nimero de muestras), sin
embargo en el programa fuente se podria cambiar este limite de ser

necesario,
Los electrocardiogramas tienen la siguiente escala en amplitud
10mm = 1mV =1

es decir, al digitalizar los EC6s, la escala de amplitud usada estaba en

mV.



El archivo ejecutable tiene el mismo nombre que el software, Wavelet. Es
indispensable que los EC6s normales se encuentren en el directforio

c:\wavelet\electros\ para el funcionamiento correcto del programa.

Wavelet
Aichivo  Transfoimar "mec»nfs Apuda
v Moslrar compohentes

Electro Enfermo Mostrar 1esoluciones

T T T Haar

. - v Daubechies 2
L Ndimeio de Ondillas... » Daubechies 8
B_Spiine 2
Cofflet 2
Cofflet &

P R S T )

Figura 1: Programa Wavelet, ment Opciones, que permite elegir la base de ondillas,

entre mostrar componentes y mostrar resoluciones, y el nimero de ondillas.

Lo primero que debemos hacer una vez que estamos dentro de Wavelet es

seleccionar tres pardmetros diferentes en el mend OPCIONES

+ Escoger entre mostrar resoluciones y mostrar componentes.
*« E! nimero de componentes o resoluciones a mostrar.

¢ La base de ondillas.

Derivaciéon electrocardiografica
el OV
Ol Ove
ot oVvs3 Aceplar
O avR Ov4
O avl Ov5s
O avF OvVs

Figura 2: Mentli que permite escoger el electrocardiograma normal.
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Luego debemos seleccionar el ECG enfermo que queremos comparar,
presionamos F3 o elegimos ABRIR en el meni ARCHIVO. Para seleccionar

el EC6 normal presionamos F4 o en el mend ABRIR optamos por comparar.

Wavelet
Archivo Transformar  Opciones  Apuda

Electro Enferma  [C:\Wavelet\Electros\N ormal L.dat}

T T T T —T r-h_

ontmual can [a

]

1
1 1
1 1
S S N [N t
] ]
1 t
1 ]

lectro Notmal  [c:\wavelei\electras\Nommal |, dat)
]

——dqm

1
1
i
I
I
1
r
f
1
i
1
-]
I
I
1
]
!
1
--=r--
1
I
I
]
1
1

Mostrar Companentes.
Base: Daubechies 2
NMax =B

1 T 1 ] 1
1 1 ] 1 1
1 1 1 1 1

YMax = 1.50 YMax =1.50

Figura 3: Pantalla principal del software Wavelet.

Se puede cambiar la escala de amplitud mediante los botones que se
encuentran en a la derecha de la ventana. Taento para aumentar como para
disminuir la escala, se utiliza el factor V2. El valor mdximo de la amplitud

de la ventana de los ECGs se muestra en la parte inferior de las mismas.

Para comenzar a observar las diferentes componentes o resoluciones,
debemos escoger en el meni TRANSFORMAR, COMENZAR (F5). Para
mirar las siquientes presionamos en el icono de flecha en la esquina

superior derecha o elegimos CONTINUAR en el mend TRANSFORMAR

(Fé).



B wavelet
Archivo Transformar Qpciones  Apuda

Figura 4: Menu principal del programa wavelet.

Si queremos aplicar la transformada de ondillas a los EC6s actuales, con

otras opciones, seleccionamos COMENZAR NUEVAMENTE en el mend

TRANSFORMAR y cambiamos los parémetros en el meni OPCIONES.
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Anexo 2: FOTOCOPIAS DE LOS ELECTROCARDIOGRAMAS
DIGITALIZADOS
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NORMAL ELECTROCARDIOGRAMS

I
drecibes

3 Normal clectrocardiogram, intermediate posi-
tion. The complexes in VF and YL urc similar in
shupe and both resemble that in V6.

Electrocardiograma Normal. Conway Neville, “An atlas of cardiology, electrocardiograms
and chests x-rays”, Wolfe Medical Publications, Barcelona, 1990
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Hipertrofia ventnicular izquierda. Conway Neville, “An atlas of cardiology,

electrocardiograms and chests x-rays”, Wolfe Medical Publications, Barcelona, 1990
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VF

Hipertrofia ventricular izquierda severa. Conway Neville, “An atlas of cardiology,
electrocardiograms and chests x-rays”, Wolfe Medical Publications, Barcelona, 1990
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Hipertrofia ventricular derecha. Conway Neville, “An atlas of cardiology, electrocardiograms

and chests x-rays”, Woife Medical Publications, Barcelona, 1990
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