Aplicacion del algoritmo Matching Pursuit para
la estimacion del ritmo cardiaco en sefiales
obtenidas mediante un sensor capacitivo

RESUMEN

A lo largo de este PFC, se ha implementado el algoritmo conocido como
Matching Pursuit, sobre un registro de sefiales obtenidas a partir de un
sensor en fase de desarrollo en el centro tecnolégico KIT de la universidad de
Karlsruhe. El objetivo de esta implementacion es obtener la frecuencia
cardiaca en un entorno de alta variabilidad de la sefial.

Dicho sensor, denominado Sensor de Primeros Auxilios, cuyo objetivo
es determinar si un paciente necesita que le sea aplicada técnicas de
reanimacion. Esto se determina a partir de la frecuencia respiratoria y
cardiaca. El sensor se coloca en el agujero yugular y extrae una sefial que es
muy variante de un sujeto a otro y de la posicién en la que se encuentre en el
momento del andlisis. Antes de la realizacion de este PFC, dado que habia
resultado imposible estimar la frecuencia por andlisis espectral, se habia
implementado una red neuronal. Con el objetivo de simplificar el disefio del
dispositivo, se propuso como PFC disefiar en MATLAB el algoritmo del
Matching Pursuit, y analizar su comportamiento con el propésito de poder
prescindir de dicha red.

En este PFC, se introducird brevemente el contexto de la senal con la
que se trabaja, se introducird los fundamentos del algoritmo Matching
Pursuit, y finalmente se explicara el proceso de integraciéon en lenguaje
MATLAB y los resultados y conclusiones obtenidos.
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1.- INTRODUCCION

1.1-Motivacion

Un gran ntmero de los sanitarios dudan sobre la efectividad de la
intervencion de no expertos cuando se trata de diagnosticar y tratar una
reanimacion en casos de emergencia, atin contradiciendo la recomendacion
del Consejo Europeo de Resucitacion [1].

Hoy en dia, se demuestra que los primeros auxilios prestados por
asistentes de accidentes a las victimas inconscientes relacionados con estos,
son insuficientes. Segiin wuna investigacion realizada por el Hospital
Universitario Benjamin Franklin en Berlin [2] , s6lo el 14% de los testigos
realizaron una reanimacion cuando era necesaria, y segin la Universidad de
Mainz [3] , s6lo el 45% de éstos fueron capaces de detectar el pulso de la
victima. Con estos datos, se puede concluir que apenas el 7% de todos los
sujetos que necesitan reanimacion, la reciben correctamente.

Por estas razones, en el Instituto Tecnolégico de Karlsruhe, se inicia un
proyecto que tiene por objetivo desarrollar un método para evaluar el estado
respiratorio y cardiovascular de la victima, con el fin de proporcionar apoyo
en la decision de reanimar. Ademds se busca disefar un dispositivo
manejable y portatil, el cual pueda estar disponible cuando sea necesario,
como por ejemplo, en lugares ptiblicos.

En este proyecto se desarrolla el sistema de sensado de primeros
auxilios, el cual deberia ser capaz de detectar y evaluar los pardmetros vitales
con el fin de decidir si el estado inconsciente de la victima es critico y por lo
tanto, si se debe recomendar la aplicacién de técnicas reanimacion.

Este proyecto, se han analizado las sefiales obtenidas por un nuevo tipo
de sensor, relacionando sus caracteristicas con los parametros fisiologicos
pertinentes.



1.2-Problematica y objetivo

El sensor de primeros auxilios consta de 3 bloques principales:

Un sensor que transforma las variaciones de parametros fisioldgicos del
sujeto en sefiales eléctricas, un sistema para la extraccion de los pardmetros
relevantes de dicha sefial eléctrica y finalmente un sistema de decision.

Antes de la realizacion de este proyecto de fin de carrera, el sistema
determinaba la necesidad de reanimaciéon por medio de la extraccion de
parametros frecuenciales y temporales de la sefal eléctrica generada por el
sensor (filtrada y digitalizada previamente) y posteriormente alimentando
una red neuronal con dichos pardmetros para que ésta realice la decision.
Una mejora que se esta intentando implementar, es encontrar un sistema de
andlisis de estas sefiales eléctricas, para poder implementar el decisor sin
necesidad de emplear una red neuronal.

Por ello, el objetivo de este proyecto fin de carrera es el de implementar
el algoritmo conocido como “Matching Pursuit”, para caracterizar el conjunto
de sefales posibles que se pueden obtener del sensor y asi determinar, en
particular, la frecuencia respiratoria y el pulso, datos con los que se puede
determinar si es necesario realizar la reanimaciéon sin emplear una red
neuronal. Anteriormente, ya se habia probado diferentes métodos para
conseguir este objetivo: andlisis temporal, frecuencial, e incluso anAlisis
tiempo-frecuencia (wavelets) sin resultado. Para poder testar las
herramientas de andlisis se dispone de una base de datos obtenida de
pacientes utilizando el sensor del proyecto del sensor de primeros auxilios.

1.3- Trastondo fisiologico
1.1.1- El corazén

El corazén es un musculo que consta de cuatro vélvulas y de cuatro
camaras denominadas auriculas derecha/izquierda y ventriculos
derecho/izquierdo. Con estas vélvulas se consigue que la sangre fluya en un
tnico sentido. Dichas vélvulas han de abrirse y cerrarse de forma coordinada
con la accién de bombeo por parte de la auricula y los ventriculos.

Cada valvula consta de un conjunto de membranas que abren o sellan



la véalvula. Esto permite que la sangre bombeada circule por las cdmaras y
hacia el torrente sanguineo sin poder fluir en direcciéon contraria a la
permitida por la valvula.

La sangre con baja concentraciéon de oxigeno proveniente de la vena
cava superior entra en la auricula derecha hasta que esta se llena. Entonces, se
produce la sistole auricular, donde las auriculas se contraen. En este instante
la valvula tricaspide, que se encuentra entre la auricula derecha y el
ventriculo, se abre y cierra en intervalos cortos de tiempo. Esto permite que la
sangre fluya al ventriculo derecho sin que esta vuelva a la auricula.

Cuando el ventriculo derecho se llena, este se contrae (sistole
ventricular). Entonces, la valvula pulmonar localizada entre el ventriculo
derecho y la arteria pulmonar (valvula tricaspide) se abre y cierra
rapidamente. De igual manera, con esto se consigue transportar la sangre a
las arterias pulmonares sin que esta vuelva a entrar al ventriculo. A la vez
que se desaloja sangre, vuelve a entrar més sangre por la valvula tricaspide.
Finalmente la sangre expulsada del ventriculo derecho viaja por las arterias
pulmonares para recoger oxigeno.

La sangre rica en oxigeno que viene de los pulmones entra a la auricula
izquierda a través de las venas pulmonares. Conforme se va llenando dicha
auricula de sangre, esta se contrae (sistole auricular). En este caso la véalvula
mitral se abre y cierra rapidamente para desplazar la sangre al ventriculo
izquierdo. Asi mismo, como pasaba en la auricula, conforme el ventriculo se
llena de sangre, se va contrayendo (sistole ventricular). Finalmente la valvula
situada entre el ventriculo izquierdo y la aorta se abre y se cierra
rapidamente, permitiendo transportar la sangre enriquecida con oxigeno al
resto del cuerpo.



inferior
Fig. 1.1: Esquema del corazon.

1.1.2.- El pulso

Cuando se bombea la sangre por las arterias, se genere un pulso de
presién, que se desplaza por ellas. Dichos pulsos se generan a una frecuencia
determinada por el ritmo cardiaco, y son capaces de detectarse por el tacto a
través de la piel.

La frecuencia cardiaca en reposo de un adulto ronda entre los 60 y las
100 pulsaciones por minuto.



2.- EL SENSOR DE PRIMEROS AUXILIOS

2.1.- Introduccion

Como ya se coment6 en la introduccion, el sensor de primeros auxilios
consta de dos partes diferenciadas: el sensor propiamente dicho y el sistema
de procesado de la sefial obtenida, que a su vez cual consta de un bloque para
la extraccion de caracteristicas y otro de decision.

Este sensor deberia proporcionar a la salida indicaciones sencillas del
tipo “pulso y respiraciéon detectados”, “reanimacioén requerida” o “error” con
el fin de que sea facilmente entendible. Las prestaciones obtenidas por el
sistema disefiado, antes de la realizacién de este proyecto eran:

* Sensibilidad (probabilidad de acertar casos positivos) del 92 %.

* Especificidad (probabilidad de acertar casos negativos) del 92 %.

2.2.- El modelo del sensor

El objetivo fundamental del sensor es reconocer parametros vitales tal
como el pulso y la respiracién a partir de variaciones en el tejido superficial.

Se ha desarrollado un nuevo oscilador LC no lineal (NLC) para detectar
estas variaciones [4]. Este oscilador (elemento sensor) se coloca en la
proximidad de la piel y actia como una antena para pulsos electromagnéticos
para rangos cercanos. La parametros de oscilaciéon del NLC, cambian segun
las variaciones en la superficie de la piel y a mintsculos cambios en la
distancia entre el elemento sensor y la piel. Estos cambios pueden ser
convertidos en variaciones proporcionales de una sefial eléctrica.

En la siguientes figuras (Fig. 2.1 y Fig. 2.2) se muestra un esquema del
circuito del sensor y del punto de contacto entre este sensor y la piel. Este
sensor detecta lo cambios mas mintsculos en las capas superiores del cuerpo,
en particular el movimiento del pecho debido a la respiraciéon y a la
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expansion de las venas sanguineas debido al desplazamiento del pulso. La
capa de piel y una fina placa de metal conforman los laterales del capacitor
Coosition.  Variaciones en posicion, volumen o densidad influyen en la
capacitancia y, por lo tanto, en la frecuencia del circuito resonante LC (Cposition
Y Cvol/ pensity) ¥ finalmente en su curva de resonancia.
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Fig. 2.1: Método de medicién con interfaz placa de metal-cuerpo.
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Fig. 2.2: Pulso viajando por una vena y el sensor.

Un cambio en la distancia d entre la piel y la placa de metal, como se ha
comentado genera un cambio en la capacidad del capacitor, lo que al final
repercute en un cambio en la frecuencia de resonancia, lo que se traduce en
una variaciéon del voltaje. Estas pequenas variaciones en la frecuencia de
resonancia, por el hecho de trabajar con un circuito resonante no lineal LC,
producen unas variaciones grandes en voltaje. Ademads se configura dicho
resonador para que se ajuste el punto de operacion con el fin de realizar una
posterior conversion A/D. En las siguiente figuras (Fig 2.3 y Fig 2.4), se
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muestra un ejemplo de la variaciéon de la curva de resonancia segin una
variacion de la capacidad del sensor.

Fig. 2.3 y Fig. 12.4: Variacién de la curva de resonancia y del voltaje asociado para un LC lineal y para un LC no
lineal.
AP:Punto de operacion.

Finalmente, la senal obtenida se introduce a una tarjeta conversora A/D
que originalmente se usa para ampliar senales ECG. Ademas de amplificar la
sefal, se realiza un filtrado a 50 Hz (red eléctrica) junto con un filtrado paso-
bajo de segundo orden con una frecuencia de corte de 30 Hz. La frecuencia de
muestreo es de 100 Hz.
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Fig. 2.5: Esquematico del filtro paso-bajo.
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2.3.- Modelo de procesado de la sefial

En el siguiente apartado se pasara a explicar sin profundizar en
demasia, como se ha disefiado la parte de procesado de la sefial del sensor,
como manera de explicar el contexto donde se realizaré este PFC [4].

Con otros tipos de sensor, analizando tnicamente el espectro de la
sefial, se puede determinar el pulso y la frecuencia de respiraciéon. Con la
sefial obtenida por el sensor descrito, en cambio, esto no ocurre. Por lo tanto
se hacia necesario implementar un analisis multiparamétrico con variables
como andlisis tiempo-frecuencia, wavelets o el propio matching pursuit. Los
resultados de dichos anélisis alimentan una red neuronal, la cual toma la
decision pertinente, esto es, determinar si es necesario realizar RCP
(Reanimaciéon Cardio Pulmonar). La red neuronal, primero tiene una fase de
entrenamiento para luego, ante nuevos datos, proporcionar los resultados. El
factor de calidad de la red neuronal, proporciona informacién sobre la
calidad de la decisién, con las dimensiones tiempo-frecuencia. Los artefactos
debidos al movimiento se tienen en esta fase gracias a un sensor de
aceleracion. La salida del decisor tiene tres estados posibles:

e Recomendado RCP.
* No recomendado RCP.
* Baja calidad de la senal.

Temporal |
7 Perameters | " .
- - - Artifictal
Input Signal H Filter K Intelligence
\\\‘ Frequency
Parameters

k.

Decision
Process

1

Fig. 2.6: Esquematico de bloques del procesado de la sefial

Para poder mejorar la red neuronal, se extrajo informacién adicional de
la sefial (desviacion estandar, energia de la sefial, pendiente, varianza...) para
luego introducirla en un clasificador. Esta clasificacion se pudo efectuar
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utilizando métodos sencillos de decisién como “vecino mas préximo” o “K-
means”... Con esta incorporacién se consiguié mejorar tanto la sensibilidad
como la especifidad de la red. Todas estas mejoras fueron implementadas
previamente al desarrollo de este PFC.

Como se ha mencionado antes, también se ha realizado un analisis
matematico multiparamétrico de esta sefial. Es importante recalcar que en
esta linea de trabajo se encuentran las tesis doctorales de Tobias Lehr y Stefan
Fernsner (director de este proyecto), siendo este dltimo el director de este
proyecto fin de carrera.

2.3.1.-La senial

Las sefiales analizadas son las obtenidas a la salida del conversor A/Dy
han sido almacenadas utilizando la aplicaciéon LabView.

La sefial puede, dependiendo de la posicién del cuerpo y de la cabeza
variar en gran medida, por lo que es un factor importante en tener en cuenta.
La siguiente figura (Fig. 2.7) muestra una grabacion de 30 segundos de un
paciente saludable, tumbado y con la cabeza en posiciéon natural. La curvas
representa la respiracion y los puntos indican la frecuencia del pulso.

Rrmrg

Fig. 2.7: Ejemplo de sefial de entrada al procesado de sefial.

Las sefiales obtenidas, ademéas varian no sélo segtn la posicion del
sujeto, sino también de una persona a otra. En las siguientes figuras (Fig. 2.8,
Fig. 2.9 y Fig. 2.10) se puede ver las diferencias morfolégicas entre ejemplos al
azar. Se puede apreciar que en estas casi no hay oscilacién debido a la
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contribucién de la respiraciéon. También se pueden ver las diferencias de
amplitudes y de variacion entre ambas. En la tercera se puede apreciar la falta
de un elemento periddico con la cual se podria relacionar con la frecuencia
cardiaca y ademas en la primera figura se puede la variaciéon en amplitud del
elemento periddico.
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Fig. 2.10: Sefal de entrada al procesado de sefial (ejemplo 3).
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2.3.2.-La base de datos

Para poder agilizar el redisefio del procesado de datos, se realizo una

base de datos con la colaboracion de voluntarios en el UniversitiatsKlinikum
de Heidelberg.

El primer objetivo de las medidas era analizar propiamente como se

representaba la sefial del pulso en el sensor oscilador no lineal LC. Dado que
éste es un sistema novedoso de adquisicién de la sefial, no existen estudios
previos sobre el desarrollo y la representacion de dichos pulsos. El sensor se
posiciona sobre el agujero yugular (Fig. 2.11).

Fig. 2.11: Sensor situado en el agujero yugular.

La base de datos contemplé la adquisicion de registros a partir de

sujetos en diferentes posiciones y realizando diferentes actividades.

Sentados: La medida fue realizada sobre 10 sujetos. Primero el sujeto se
sentaba por un minuto, y luego la medida tomaba otro minuto. Se
buscaba que el sujeto permaneciera tan calmado y relajado como fuera
posible, ya que el sensor era sensible a movimientos.

Conteniendo el aliento: Como se ha comentado, la sefial consta de una
contribuciéon debida a la respiracion y de otra debida al pulso,
suponiendo en ausencia de artefactos. Durante esta medida, el sujeto
para de respirar durante unos segundos, con lo que la sefial recogida no
sufre la influencia de la respiraciéon. El objetivo de estas medidas era
analizar la influencia de la respiracion en la sefial.

Durante ejercicio fisico: En estos casos, se trataba de medir la influencia
de la presién sanguinea en el sensor a partir de una prueba fisica. El
ejercicio consistia en montar una bicicleta estatica, ya que presenta la
mayor estabilidad en comparacién con otros tipos de ejercicio.

La siguiente tabla (Tabla 1) muestra las caracteristicas de las sefiales

16



capturadas que se usan en este trabajo.

Pulse Breathing Position Head position

ISubject bpm bpm

0-001 60 16|Bed straight

0-002 61 15|Couch straight

0-003 64 17|Bed straight

0-004 90 27|Lied outside |straight

0-005 75 19|Lied outside |straight

0-006 80 13|Lied outside |straight

0-007 100 22|Lied outside |straight

0-008 88 16|Lied outside |straight

0-009 80 12|Mat straight

0-010 61 18|Mat straight

0-011 85 20|Mat straight

0-012 83 22|Mat straight

0-013 103 32(Mat straight

0-014 95 18|Mat straight

0-015 100 18|Mat straight

0-016 70 18|Mat straight

0-017 69 16|Mat straight

0-018 87 11|Mat straight

0-019 64 12|Mat straight

0-020 70 20|Bed straight

0-021 75 15|Bed straight

0-022 68 11|Bed straight

0-023 80 24(Bed straight

0-024 86 15|Bed straight

0-025 78 18|Bed straight

0-026 58 10|Couch straight

0-027 78 19|Couch straight

0-028 90 13|Couch straight

0-029 75 14|Couch straight

0-030 78 17|Couch straight

0-031 56 18|Couch straight

0-032 54 16|Couch straight

0-033 60 16|Couch Lied on cushion
0-034 58 16|Couch Lied on cushion
0-035 52 18|Couch Lied on cushion
0-036 93 13|Couch Lied on cushion
0-037 50 20[Couch Lied on cushion

Tabla 1: Registro de las sefiales obtenidas por el sensor. Se especifica para cada sujeto, la frecuencia
respiratoria, la frecuencia cardiaca, la posicién del cuerpo y la posicién de la cabeza.

17



3.-MATCHING PURSUIT

3.1.-Introduccion

Tal como se ha ido mostrando hasta ahora, uno de los objetivos de
mejora del proyecto del sensor de primeros auxilios, consiste en aumentar el
rendimiento de la red neuronal proporcionando nuevas entradas a la red por
medio del andlisis multiparamétrico, incluso si fuera posible, poder
prescindir de la red neuronal y utilizar un decisor mas sencillo. Para
conseguir esto, dado la variabilidad entre sefales, se ha intentado aplicar
analisis mas complejos de la sefial, como la transformada de Fourier en
tiempo-frecuencia o wavelets. Este trabajo, que fue realizado en un proyecto
de fin de carrera anterior, lleg6 a la conclusiéon de que, con la utilizacion de
wavelets, no se obtuvo ningtn resultado que conllevara en una mejora del
sistema. Por ello, se me encomendé la tarea de emplear el “Matching
Pursuit”, cuya ventaja radica en que es capaz de sacar caracteristicas locales
de la sefial, mientras que los sistemas empleados hasta el momento solo
extraian caracteristicas globales.

El algoritmo, a través de estas formas de onda, denominadas atomos,
pueden proporcionar informacién explicita sobre un amplio rango de
propiedades. Por lo tanto, puede proporcionar orientaciéon sobre cuales son
los elementos caracteristicos que definen la sefial analizada. Ademas, dado el
gran abanico de patrones superpuestos contenidos en este tipo de sefiales
complejas, junto con la necesidad de caracterizar, algunos de estos patrones
de forma precisa, se impone la utilizacién de diccionarios redundantes (con
gran cantidad de sefiales, que, en principio, no aportarian en conjunto mas
informacion) de tamafo considerable.

En muchos casos, combinaciones lineales como son la transformada de
Fourier o wavelets, no son lo suficientemente flexibles: Una base de Fourier
presenta problemas a la hora de representar funciones bien localizadas
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temporalmente, mientras que las wavelets adolecen de este problema con
respecto a sefiales de banda estrecha y dependen mucho de la wavelet
seleccionada [5].

Por lo tanto, para poder trabajar con funciones con una gran variaciéon
de sus componentes de tiempo y de frecuencia, se necesita descomponer la
sefial en formas de onda que se adapten tanto en tiempo y en frecuencia de
forma local utilizando una base redundante (base formada por elementos que
no son linealmente independientes). Matching Pursuit es un algoritmo que
escoge las formas de onda 6ptimas de un diccionario redundante, adaptadas
también de forma optima para descomponer una estructura de sefial en una
combinacién no lineal de estas formas de onda [6] . Como analogia, se podria
decir, que se intenta construir una frase a partir de palabras de un
diccionario, la cual sea lo mas parecida posible a la que se esta analizando.
Estas palabras intentaran tener el mismo o el mayor parecido posible a las de
la frase original.

Una caracteristica importante de este algoritmo es que a pesar de que
no utiliza una base ortogonal, se garantiza la convergencia del método a
través del la conservacion de la energia.

También se podria entender el matching pursuit como un algoritmo
que escoge la forma de onda (a&tomo) que mds se aproxima a una parte local
de la sefial. Estos atomos se conforman a partir de la modulacién, variacion
de la escala o traslaciéon de una funcién tipo ventana. Estos atomos siguen
una distribuciéon de tipo Wiegner en tiempo-frecuencia. La suma de estas
distribuciones individuales pueden proporcionar una buena representaciéon
de una sefial en el plano tiempo-frecuencia.

3.2-Descomposicion atémica en tiempo-frecuencia

Para poder realizar estas descomposiciones, se ha de cumplir una serie
de requisitos de adaptabilidad. En este apartado se plantearan dichos
requisitos [5].

La descomposicion de sefales en un conjunto de funciones bien
definidas tanto en tiempo como en frecuencia, denominadas atomos, tiene
numerosas aplicaciones en el campo de procesado de la sefial y en el andlisis
de armoénicos. Para extraer informacion de sefiales complejas, se hace
necesario adaptar estas descomposiciones tiempo-frecuencia a las estructuras
contenidas en dichas sefnales.
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Una familia genérica de 4tomos puede construirse a partir del escalado,
traslacion y modulacién de una tnica funciéon ventana g(t) € L*(R) , siendo
g(t) real, diferenciable en todo L*(R) . También se va a imponer que |g|l=1 ,
que la integral de g(t) no es nula. A partir de esto, se define una funcién g(t)
que, para una escala s >0, una frecuencia de modulacién € y una traslacion u:

gy<t>=ﬁg<t'“ e (1)

s
Ademas definimos el indice y=(s,u,§) como un elemento del espacio

I'=R*xR’ . El factor % normaliza a 1 la funciéon g,(t) .

Generalmente g(t) es par, por lo que g(t) se encuentra centrada en la
abscisa u, y es proporcional a s. Se define G(w) como la transformada de
Fourier de g(t):

G, (w)=Vsg(s(w—E))e @™ (2)

Dado que g,(t) es par, [§,(w) también lo es, y por lo tanto [g,(w)|
se encuentra centrada a la abscisa frecuencial o= §. La energia de esta sefial se
encuentra, por lo tanto, concentrada en la vecindad de ¢, donde el tamafio de

. . ) : 1
la dispersion de la energia es proporcional a S

La familia D=((g,(t))),.,, es altamente redundante, donde sus
propiedades han sido estudiadas. Para poder representar de forma efectiva
una funcién cualesquiera f(t), se ha de seleccionar un subconjunto de atomos

(8, (t)),cx de tal manera que:

fl)= 3 ag,(t) (3)

n=—co

Dependiendo de qué &tomos, 8,(t) , se hayan escogido, los
coeficientes de expansiéon a, proporcionan informacién de ciertas
propiedades de f(1).

Para sefiales altamente oscilatorias que incluyen gran variabilidad en su
escala, no es posible definir, a priori, los limites tanto de escala como de
modulaciéon que definen los atomos tiempo-frecuencia 8, (t) usados en la
combinacién. Se necesita, por lo tanto, seleccionar de forma adaptativa los

elementos de un diccionario D=§g,(t),. , en funciéon de las propiedades
locales de f(1).
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Una vez introducida la problematica de la descomposicién tiempo-
frecuencia, se va a explicar el algoritmo que implementa dicha
descomposicion.

Se define un diccionario D como una familia de a4tomos o vectores
8,(t),cr , los cuales pertenecen a un espacio de Hilbert H, de tal forma que
lg,ll=1 . Supongamos un espacio lineal cerrado, el cual contiene el

diccionarios de vectores. Un diccionario se puede considerar completo si y
solo si la combinacién lineal de los dtomos tiempo-frecuencia contiene al
espacio de Hilbert. Para un diccionario de atomos tiempo-frecuencia,

H = L*[R) y cada dtomo &,(t),., queda definido por la ecuacion (3):

Sea un f 00 H (f correspondiente a una sefial a analizar). Se busca una
combinacién lineal de f sobre un conjunto de d4tomos escogidos de D, de tal
manera que se consigue la maxima similitud con la estructura interna de f.
Esto se puede conseguir a partir de la aproximacién recurrente de f con las
proyecciones ortogonales de los elementos en D. Entonces, como primer
paso, f puede ser descompuesta en:

f=<f’gy0>gy0+Rf (4)

<f,g,>=] f(t)g, dt (5)

Rf es el vector residuo obtenido tras la aproximacion de f en la direccién
de gy. Dado que gyes ortogonal a Rf:

NP=<ff>=IE goF + | RA|> (6)

Para poder minimizar el residuo ||Rf||, se debe escoger un g, 0 D tal
que |If gol] sea méaximo. Es decir, se ha de encontrar un atomo g, tal que
cumpla la condicién:

|0 g2 £ gyll] para todo y (7)

El algoritmo Matching Pursuit subdescompone el residuo Rf ,
proyectando este sobre un vector o d&tomo en D, que se asemeja lo mas
posible a Rf, de la misma manera que se hizo con f. Este proceso se repite con
cada nuevo residuo obtenido, hasta que se cumpla una cierta condiciéon
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establecida, como, por ejemplo, llegar a un ntimero N de atomos o un valor
concreto de la relacion ||R“f [ || f || %,

En definitiva, el Matching Pursuit se implementa de la siguiente
manera:

1. Se define Rof = f.

2. Suponiendo que se calcula el residuo de orden n: R"f, con n = 0, se tiene
que elegir un elemento g, U D que se asemeje lo maximo posible al
residuo R"f, este g,ha de cumplir la siguiente condicién:

| <R"f, gw>1F supyor KR, g,>LI(8)
<R"f, g/> mide la similitud entre sus factores.

3. Entonces, el residuo R"f se descompone en:
R'f=<R'f, gu>gm + R"f (9)
En esta igualdad se define el residuo para n+1.
Esta ya probado que para n — oo, ||R"f||- O.
En esta situacion f vale:

S <R'f,g,.> (10)

n=o0

3.3-Diccionarios

Como se ha comentado antes, el comportamiento del algoritmo va a
depender de los elementos que conforman el diccionario.
Un diccionario es una colecciéon de formas de onda parametrizadas:

D =(g,:yOT) (1)

Dependiendo del diccionario utilizado, el parametro y se puede
interpretar como un indice de frecuencia, en cuyo caso nos encontrariamos
ante un diccionario frecuencial o diccionario de Fourier; también es posible
realizar diccionarios tiempo-escala o diccionarios tiempo-frecuencia [7].

Dependiendo del nimero de atomos contenidos en el diccionario,
podemos encontrar diccionarios completos con N atomos, siendo N el
namero de &tomos con el cual se puede decir que se caracteriza
completamente a la sefial, sobrecompletos con mas de N atomos y
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subcompletos. También existen los diccionarios continuos, el cual contienen
un nimero infinito de atomos.

Aunque existe una gran cantidad de diccionarios propuestos, se van a

exponer los més relevantes:

Diccionarios triviales: En este tipo entran los diccionarios mas simples.
Aqui se encuentra el diccionario de Dirac, el cual es una colecciéon de
formas de onda que valen cero excepto en un tnico punto o el
diccionario de Heaviside, que esta conformado por un conjunto de
ondas “escalon”, las cuales saltan en un determinado punto cada vez.
Para el diccionario de Heaviside los 4tomos de este diccionario ya no
conforman una base ortogonal, pero se puede conseguir que para una
sefial exista una representaciéon a partir de la combinaciéon de los
atomos.

Diccionarios frecuenciales: En este grupo se encuentra el diccionario
de Fourier, el cual es una coleccion de formas de onda sinusoides,
indexadas a partir de y= (o, v), donde » € [0; 2m) se define como la
frecuencia angular, y la variable v € {0,1} determina el tipo de fase, este
diccionario conforma una base, ya que todos sus atomos son
mutuamente ortogonales.
Como ejemplo, un diccionario sobrecompleto de Fourier se

obtiene a partir de sobremuestrear las frecuencias.

Diccionarios tiempo-escala: En este conjunto un tipo de diccionario es
el de Wavelets, este diccionario se compone de una coleccién wavelets
trasladados y escalados. La indexacion se realiza a partir de y= (4, b, v),
donde a € (0,0) is la variable de escala, b € [0; n] indica posicién y v €
{0,1} indica el género:
8uvny = Pa(t-b)) Va gano = w(a(t-b)) Ja (12)

Se obtiene entonces un diccionario con n atomos, a la vez que se genera
una base ortonormal. Se pueden conseguir otros diccionarios tipo
wavelets realizando variaciones a esta base. Las mas destacadas son
utilizando splines de wavelets definidas a partir de relaciones de
filtrado a dos escalas. Esto conlleva a reglas de construcciéon mas
complicadas, pero mantiene la misma estructura de indexado, o, en
otras palabras, se aplica de la misma manera en el algoritmo.
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34.-

Diccionarios Tiempo-Frecuencia: Una evolucion del analisis de sefiales
se centra en el estudio de los fendmenos en tiempo-frecuencia. Uno de
los ejemplos mas extendidos, es el diccionario de Gabor. Este trabaja
con un indexado y= (o, 7, 0, 0t), donde w € [0, m) determina la
frecuencia, T determina la posicion, 0 la fase y s la duraciéon del atomo:

g,(t)=e * -cos(w(t—7)+0) (13)

Estos atomos concentran su energia en frecuencias cercanas a @ y tienen
una extension considerable en tiempo. Para generar diccionarios de
Gabor discretos para analisis tiempo frecuencia, se generan una

@ = kAw y una 1, = [Ar, y una 0 U {0, 1/2}, donde Ar y A son lo
suficientemente pequefos como para considerar los diccionarios
completos.

Este va a ser el diccionario con el que se va a a realizar el anélisis
de las sefiales en este proyecto fin de carrera. Se va a generar a ademas
una variacion de s, s,= uAs, que nos permitird analizar la sefial incluso
para diferentes escalas.

Otros diccionarios : Siempre es posible juntar diccionarios para crear
megadiccionarios, ya que la redundancia en estos no es perjudicial para

el algoritmo.

Una vez introducido de forma general el algoritmo y posibles

diccionarios implementado en este, se va a analizar de forma mas extensa el
comportamiento del Matching Pursuit utilizando diccionarios de Gabor:

Matching Pursuit en espacios discretos utilizando el diccionario de
Gabor

Para poder trabajar en espacio discretos, habra que discretizar todos los

parametros relacionados que conforman los atomos pertenecientes a un
diccionario de Gabor. Tal como se comenta en el apartado anterior, un atomo
perteneciente al diccionario de Gabor esta compuesto por una ventana
gaussiana modulada a una frecuencia determinada. Sea La funcién g(t) es la
ventana de Gauss normalizada:
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g(t)=aiet (14)

Para obtener una sefial discreta, a cualquier escala s, se muestrea la
ventana de Gauss empleando un periodo de muestreo T, obteniendo g(n).
Incluyendo el factor de escala s y el desplazamiento p se obtiene:

g.(n=Kg("P) (15)

La constante K; normaliza la norma g. El parametro p determina el
desplazamiento del atomo con respecto al origen de la sefial a analizar
discreta. Se define y= (s, p, f, ¢ ), siendo ¢ € [ 0, 211 | la fase del atomo, como el
indice del atomo y se define el atomo tiempo-frecuencia discreto de Gabor
como:

gu,,q,,p,f)(n)=KSgs(n—p)COS(ZWf(n—p)n—l—q)) (16)
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4.-IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO
EN MATLAB

4.1- Introduccion

La programacion del algoritmo se divide en dos fases: Construccion de
un programa que nos genere unos diccionarios de acuerdo con algunos de los
ejemplos citados en el anterior capitulo, y luego la programaciéon del
algoritmo en si. El primer programa es capaz de generar un diccionario de
Gabor para multiples escalas, frecuencias, desplazamientos y fases. Ademas
se incluy6 la posibilidad de generar diccionarios utilizando otras ventanas
diferentes de la gaussiana. Como objetivo de simplificar los calculos
necesarios, se implementé una ventana rectangular, por lo que dentro de
cada &tomo no existiria modulacion de amplitud, aunque si de escala.
También como experimento se implemento una ventana triangular. Del
algoritmo que implementa Matching Pursuit, se obtiene tanto el atomo
escogido, con su factor modulador a,, asi como su posicionamiento. A partir
de estos datos, se implementaron diferentes analisis con el objetivo de
obtener la frecuencia cardiaca. Asi pues, se intento relacionar el pulso con los
parametros que definen al &tomo, como su frecuencia de modulacién, factor
de escala, a, ... Por otro lado se realiz6 un andlisis con las posiciones de los
atomos entre si con el fin de hallar una relacién entre la distancia entre ellos y
la frecuencia cardiaca.

4.2 -Generador de diccionarios

La problemética principal para el algoritmo radicaba en elegir qué
pardmetros se iban a considerar como variables, ya que cada nuevo
parametro implica trabajar con matrices con una dimensién mas: La manera
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mas eficiente y ordenada de trabajar con un diccionario, es considerar este
como una matriz, donde cada variable que define un atomo es una nueva
dimensién de esta. Como requisito inicial a la hora de realizar el proyecto, el
coordinador del proyecto decidié6 que se implementara un diccionario de
Gabor, ya que con el se podrian implementar analisis tiempo-frecuencia con
los que caracterizar a la sefial. La problemaética de este diccionario radica en la
gran cantidad de datos que se tienen que computar, a la hora de atravesar el
diccionario realizando correlaciones con la sefial buscando el &tomo 6ptimo.
El espacio de parametros del diccionario generado consta de 4
dimensiones: escala, frecuencia, desplazamiento temporal y fase y= (w, T, 6, 9):

g,(n)=e cos(w(n—7)+0) (18)

Como ya se ha comentado, serd necesario trabajar con matrices de

4 dimensiones, donde en cada dimensién se tendra la variacion de cada
parametro.
Para poder representar los atomos en un escenario discreto, se hace necesario
determinar tanto el rango, como el ntiimero de puntos necesarios para cada
variable. Es importante caracterizar bien el nimero de puntos, ya que van a
determinar el tamafio de la matriz, y en consecuencia, el ntimero de
operaciones a realizar por iteracion, y por lo tanto, el tiempo de computacion
necesario.

La elecciéon de los rangos de las variables se realizo mediante un
proceso de prueba y error, experimentando con el propio algoritmo matching
pursuit. Un detalle importante, es que no se podia experimentar con una sola
variable, con el fin de optimizar los resultados: existe correlacion entre los
parametros que definen el atomo. El criterio que se escogidé para determinar
la mejora de una elecciéon de rango de variables sobre otro, fue la energia
residual resultante después de ejecutar el algoritmo durante un ntmero fijo
de iteraciones. Si se consigue una reduccién de energia después de una
variacion de los rangos, es que se ha conseguido mejorar el rendimiento del
algoritmo del matching pursuit: se caracteriza la sefial mejor con una
combinacién no lineal de un menor namero de dtomos. También hay que
tener en cuenta el valor de la ventana temporal sobre la que vamos a
representar el 4tomo, el cual no hay que confundir con el factor de escala s
que determina la anchura de la ventana del 4tomo, y por extension la anchura
de este.
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Energia residualfingl como fraccion de la energfa de la sefaloriginglpara cada sedal
[}

fe laenergia orighnal)

Energia delresiduo N=31 (%

Sefialn®

Fig. 4.1: Representacion de la energia residual restante tras la iteracién n°: 31 para el registro de las sefiales.

Energia residual media=17,92 % de la original.

4.3.- Criterio para los rangos

* Fase (0): El rango de valores es [-11, r1]. Utilizando un vector de pequefio
tamafio (de 20 elementos), es suficiente como para caracterizarlo.

Ftomo sivmodular (fUL00 Hos=0) con tita=) Ktomo siomodular(=0,5:200) con tita=0

0.06

[N

phifn)
i)

0.04

Wuestias Wuestras

Fig. 4.2:Variaciéon del atomo segtn la fase.

* Desplazamiento (t): Indica la posicién del &tomo dentro de la sefial a
analizar. Viene determinado por el punto donde la correlaciéon entre el
atomo y la sefial es maximo. Este parametro se determina entonces
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durante la aplicacion del algoritmo.

Escala (s): Este parametro determina la anchura de la ventana que
conforma el 4atomo. Para valores de s muy pequeiios, se puede
conseguir que la ventana funcione casi como una delta de Dirac, y, para
valores muy altos, que la ventana sea cuasi-rectangular, que casi no
varie el valor ente [0,T], siendo T la longitud del vector tiempo en la que
se van a alojar todos los atomos. Por lo tanto los valores escogidos van
de 0.01 a 500.

Variacion de la ventana para diferentes valores de s

] [

1 )
0 20 40 §0 §0 100 120 140 160 180 200
Wuestras

Fig. 4.3: Variacion de la ventana gaussiana del atomo para diferentes valores de s.

Tiempo (n)/ Tamafio (T): Representa el indice de tiempos. El vector de
tiempos, como ya se ha indicado antes va de 0 a T. Para determinar el
tamafio minimo de 4tomos se tomo en consideracion el tiempo maximo
entre las sefiales del pulso que llegan al sensor. Este tiempo es
inversamente proporcional a la frecuencia cardiaca. Observando la base
de datos, las sefiales mas lentas tienen una frecuencia cardiaca mayor
de 50 pulsaciones por minuto, que traducido en nimero de muestras
entre pulsaciones, obtenemos 120 muestras/pulsacion. Se ha escogido
una anchura de atomo de 140, la cual da cierto margen de variacién. Se
tiene que tener en cuenta que, a mayor T, se incrementa en gran medida
el tiempo de computacion, por lo que no se puede escoger todo lo
grande que se quiera.

Frecuencia (®): Determina la frecuencia del coseno que modula la
ventana. El rango que se ha escogido es [0,5]/Fs, ya que valores sobre 5
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no proporcionan ninguna informacién adicional en ningtn caso.

Variacion deldtomo para diferentes frecuencias de la moduladora

1 1
I 20 [ 60 80 100 120 140 160 180 200
Wuestras

Fig. 4.4: Representacion de un d4tomo con envolvente constante variando la frecuencia de
la sefial modulador.

Otro factor a tener en cuenta es el nimero de puntos a tener en cada
vector. MATLAB tiene un limite en cuanto a espacio de memoria que se
puede manejar, por lo que ademas del tiempo de computacién tenemos que
tener en cuenta la distancia entre indices de una misma variable.

4.4-Fl algoritmo de Matching Pursuit

En este apartado se comentara de forma esquematica como se a
implementado el matching pursuit como una funcién implementable en
MATLAB.

La primera fase del algoritmo es filtrar la sefial con el fin de obtener la
frecuencia cardiaca sin la influencia de la frecuencia respiratoria. Esto se
puede obtener facilmente por medio de filtrar la sefial con un filtro FIR paso
alto con frecuencia de corte f.=0,8 Hz. Es importante recalcar, que este filtrado
esta disefiado para el conjunto de sefiales que tenemos en el banco de datos.
En una situaciéon donde tendriamos que analizar pacientes en una situaciéon
que requiriera reanimacion, habria que implementar un filtrado adaptativo, o
analizar el comportamiento del ritmo cardiaco en condiciones mas adversas.
Una mala eleccion de este filtrado podria enmascarar la propia sefial
proveniente del pulso. Con un filtro FIR de orden considerable (N=100), se
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consigue extraer la componente debida a la respiracion de la sefial. Hay que
tener en cuenta también que la sefial de salida sufre un retardo proporcional
a la longitud del filtro tal que 7=N/2=50 muestras. A continuacién se muestra
un ejemplo grafico(Fig. 4.5 y Fig 4.6) de obtenciéon de la frecuencia
respiratoria, para la sefial 14 en la base de datos:

Sefalorignal (azul)y sefalfiltrada (rojo)y sedala la salida delfiltro (verde)

Wuestias

Fig. 4.5 Representacién de un fragmento de la sefal antes y después de filtrar y de la parte filtrada.

Espectrode la sedalelininada porelfiltro

Frecuencia (K1)
Fig. 4.6: Representacion en frecuencia de la sefial eliminada por el filtro FIR de orden 100 con respecto a un
fragmento de 8 segundos de la sefial 014. Se puede ver en frecuencia un pico dominante (obviando al

componente continua) que coincide de forma muy aproximada con lo estimado en la base de datos
Fresp=0,33*60=20,03 rpm. {z(n),Z(w)} se ha obtenido de sustraer la sefial filtrada de la original retardada:
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z(n)=x(n)xh(n)—x(n—~) (17)

2

Necesitamos encontrar una funcién f que sea lo mas parecido posible a
la sefial original como una combinacién no lineal de una serie de atomos
escogidos de un diccionario. Esta funcioén f, se construye como un sumatorio
de productos de dtomos y factores ag donde y= (s, w, T, 0) es el indice de
atomo para cada iteracion:

f=% 0,8, (18)

Los atomos se escogen de entre un conjunto generado anteriormente
denominado “diccionario”. Como se comenta en el capitulo 3, el matching
pursuit es un algoritmo iterativo. En cada iteracion, se encontrara el atomo
optimo g y se multiplicara por el factor a, tal que la multiplicaciéon de ambos
genere una forma de onda que sea lo mas parecida posible a un fragmento de
la sefial a analizar. El siguiente paso consiste en sustraer dicha forma de onda
de la sefal, para obtener una sefial residuo. Para este residuo obtenido se
volvera a buscar la combinacién entre un nuevo atomo seleccionado y un
nuevo factor a y a obtener un nuevo residuo y asi sucesivamente.

Como todo algoritmo iterativo, hay que definir unas condiciones de
parada. Para este algoritmo se definen como condicién tanto un ntimero
prefijado de atomos obtenidos o iteraciones realizadas , obtener un residuo
cuya energia llegue a cierta fraccién de la energia de la sefial original o que se
obtenga un decaimiento de la energia residuo respecto a una fracciéon de la
sefial original.

Para este proyecto se usaron fragmentos de 8 segundos de la sefial
original, a peticiéon del director de proyecto, ya que el sistema entrenador se
ha configurado con fragmentos para ese niimero de muestras.

Finalmente el pseudocédigo del algoritmo para MATLAB:

* Generamos el diccionario de atomos.

» Cargamos un fragmento de 8 segundos.

* Lo filtramos.

* Reestructuramos la matriz Diccionario para que pase de
Txlong(s)xlong(f)xlong(6) a Txlong(s)long(f)long(H).
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Rx"=senal filtrada.
E=norma 2 de Rx.
Desde n=1 a numero de iteraciones maximo (N)
o Desde i=1 a long(s)long(f)long(6)
= Vector U = correlacion sefial filtrada atomo i.
o fin
-Con esto hemos calculado una matriz de correlaciones entre la sefial y
todos lo atomos posibles.-
o Generamos matriz con valor los maximos de estas correlaciones y su
posicidon con respecto a la sefial correlada.
o Elegimos el maximo de entre los maximos anteriores y su posicion.
-Segtin su posicion en la matriz de maximos, podemos reestructurar los
indices de la matriz Txlong(s)xlong(f)xlong(6) para asi saber cual es el
atomo con el cual se correlaba.-
o a-g,=Maximo de maximos/atomo en posicion.
o Rx"=Rx"'-ag,
o E2=norma 2 de Rx"
o SiE2< %E
= Paro del algoritmo.
fin

Sefalfiltrada (azul)y primeratomo escalado seleccionado

! !
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Muestras

Fig. 4.7: Representacion de la sefial original (azul) y del primer dtomo seleccionado (rojo)
multiplicado por el coeficiente de expansion a,.
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Residuo tras la primera iteracion

0.2 1 1 I 1 |
0 100 2010 100 400 500 500 100 00 100

Wuestras

Fig. 4.8: Representacion de la sefial original tras la sustraccién del atomo elegido. Esta sefial es

también el primer residuo.

Sefalgenerada a partivde los dtomos obtenidos(azul)junto con sedaloriging(iojo)
0.25

L L L L L L
I 300 Lo 500 §00 100 800 900
Wuestras

Al L
0 100 1

Fig. 4.9: Representacion de la sefal original y la sefial reconstruida a partir de los 4tomos obtenidos.
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Residuo tras la iteracion 40

) 100 20 HN 1o 500 §00 100 500 500
Wuestias

Fig. 4.10: representacion del residuo tras la iteracién n°: 40.

Evolucion de laenergia residua

lteracionés

Fig. 4.11: Representacion de la energia residual para cada iteracion.

Las primeras conclusiones obtenidas a partir del propio proceso de
desarrollo del algoritmo es que, a partir de un ntimero determinado de
iteraciones, para poder conseguir los niveles anteriores de decrecimiento de
la energia residual, se va a necesitar un niimero atin mayor de iteraciones.
Esta relacion de ntiimero de iteraciones/reduccién de la energia residual crece
de forma exponencial. Esto ocurre a que en las primeras iteraciones hemos
“atomizado” las componentes mas energéticas de la sefial, y luego se intenta
recoger las componentes restantes menos energéticas. Ademas también se
tiene que “corregir” las variaciones introducidas por la operacion de
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sustraccion, ya que el 4tomo raramente serd exactamente igual al elemento
que sustrae. También a partir de cierta iteracién, se habra conseguido
“atomizar ” la mayor parte de la sefial y lo tnico que quedara de esta sefial
serd ruido. Por ello el matching pursuit también puede tener aplicaciones
para el filtrado de ruido. Con esto podemos determinar la existencia de un
limite superior, variable segtn la sefial a analizar, pero de 6rdenes menor que
la centena. Como nota adicional, como interés para otras aplicaciones ajenas
al PFC es el coste computacional del matching pursuit, que, para MATLAB,
es elevado: se tardo, con un ordenador de gama media (doble ntcleo y 3 GB
de memoria), y para N=50 iteraciones uno 20 minutos. Suponiendo esto, para
este mismo ordenador, un andlisis de las 37 sefiales suponen 12 horas y 20
minutos.

4.5.-Alternativas

A partir de un andlisis de la sefal, se puede apreciar una apariciéon de

patrones repetitivos, lo que apuntaba a la existencia de periodicidad. Si se
entendiera, estos patrones como “pseudo-atomos”, se puede utilizar el
matching pursuit para localizar las posiciones de esos atomos , y asi poder
encontrar periodicidades en la sefial analizar, y poder comprobar si es posible
relacionar este parametro con la frecuencia cardiaca. También se puede
utilizar esta modificaciéon del algoritmo para poder clasificar sefiales: Si
existen grupos de sefiales que comparten un mismo grupo de atomos, se
podrian clasificar como elementos del mismo grupo, y asi poder aliviar
cargas computacionales, o implementar diferentes estrategias para cada
agrupacion.
En consonancia con este objetivo, se realizo una modificacion a través del
diccionario utilizado. En vez de utilizar un diccionario de Gabor, se genero
uno propio adquiriendo un &tomo medio utilizando un ntimero de “pseudo-
atomos” extraidos “a mano” de cada sefial de la base de datos.
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Wuestra extraida de la base de datos Pseudo-Atomo generado a partirde esta sefal

1 1
0 10 il 3 4 50 §l 1 ol i 1

Wuestras Huestras

Fig. 4.12 y Fig. 4.13: Muestra de una sefial y &tomo obtenido a partir de realizar la media del factor
periédico de la sefial.

Como trabajo adicional, se ha implementado 1 scripts adicional, con el
fin de explotar esta periodicidad y poder verificar los resultados obtenidos
con el matching pursuit modificado, y si fuera posible, utilizar estos scripts
para encontrar la frecuencia cardiaca.

Se trata de buscar patrones energéticos repetitivos utilizando la
correlacion de senales. El script extrae una parte de la sefial de tamano L, de
esta se extrae a su vez una ventana de tamafio variable y, realizando
repeticiones de esta ventana, se construye una sefial de tamaifio L. A
continuacion, se realiza la correlacion entre estas dos sefiales y se obtiene el
maximo. Relacionando de nuevo, el tamaiio de la ventana con el maximo de
frecuencia, al encontrar el pico maximo, obtendremos la pieza de la sefial que
energéticamente se repite mas en el tiempo. Con este valor, que se traduce en
muestras también se puede obtener una frecuencia de repeticion.
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5.-INFORME DE RESULTADOS

El objetivo primario de este PFC, era aprovechar las capacidades que
ofrece el matching pursuit, para poder obtener la frecuencia cardiaca o pulso,
a partir de los datos generados por este algoritmo. Con esto se buscaba poder
eliminar de la fase de procesado de la sefial del sensor la red neuronal que se
encargaba de tomar la decision. También, en caso de que no se consiguiera
establecer una correlacion directa entre los pardmetros obtenidos al
implementar el matching pursuit, se podrian usar estos parametros como
nuevas variables con que alimentar a la red neuronal y observar si se
consiguen mejorar los resultados globales.

Se ha realizado un bateria de simulaciones del algoritmo de matching-
pursuit bajo las siguientes condiciones:

* Se han utilizado los rangos optimizados para el generador de
diccionario.

* Se han utilizado &tomos de Gabor.

* Se ha utilizado como criterio de parada N=50 iteraciones.

Los resultados obtenidos son grupos de 4 indices por cada iteracion.
Estos indices describen la escala de la ventana gaussiana, la frecuencia de la
sefial moduladora, la fase de la sefial moduladora y la posicion del &tomo.

Como primer andlisis se ha intentado relacionar directamente la
frecuencia del 4tomo con la frecuencia de la sefial. Para ello, se ha obtenido la
media entre las frecuencias de la sefial moduladora para cada iteracion. Esto
es, que para 50 iteraciones la frecuencia estimada es la media entre las
frecuencias de los 50 &tomos obtenidos.
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Frecuencia indicada en base de datos(azul) frente a frecuencia estimada(rojo)
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Fig. 4.14: Representaciéon de la frecuencia de cada sefial indicada por la base de datos y la estimada
por el algoritmo.

Como método de andlisis adicional se representan los resultados
haciendo uso de las graficas Bland Altman [8]: Se representa el error de
estimacion asociado a cada pulsacién por minuto de cada senal (dato
conocido). Ademas se representa el error medio (no absoluto) de toda la
estimacion y por ultimo los margenes determinados por la desviacion tipica.
Con esta representacion se pueden apreciar la existencia de tendencias, como,
por ejemplo, una mejor estimacién para cierto rango de frecuencias. En la
siguiente figura (Fig. 4.15) se representa la grafica Bland Altman para los
resultados obtenidos:
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Gréifica Bland Altman
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Fig. 4.15: Gréfica de Bland Altman para la primera estimacion.

Como se puede apreciar existe una alta tasa de error a la hora de
estimar de esta manera la frecuencia. También no se puede apreciar ningtin
tipo de tendencia en el error de estimacion. La siguiente tabla (Tabla 2) se
proporciona una representacion numeérica de los resultados y el error medio
absoluto:

Sefaln’| 1 2 13| 4 [5] 6 7 18191101 1213 [14]15]16] 17|18 109
%Emor | 94,44 179,78 6,77 | 49,26 | 16 | 43,75 [ 10,67 [ 0,38 | 70 |85,79|28,63) 5341 30,42 [61,4] 47 | 2,38 [103,86] 34,48 | 87,5
Seral it | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 ] 2 | 2 | & | 28] 2 | 30 ] o1 | & | 5] 4] % | % | o
%Emor 117,14 32 [26,96] 25 |22,87] 19,66 | 80,46 |29,06]6,67| 42,22 | 26,92 | 11,31 | 124,07] 7,78 {35,63] 144,23] 60,14 | 50

Tabla 2: Porcentaje del error de estimacion obtenido para cada sefial del registro.

Error_medio= 45,08 %.

Una de las presunciones que se habia comentado es que la calidad de la
informacién que se extrae con cada nuevo d&tomo decrece, ya que se puede
pensar que, a partir de cierto punto, los nuevos atomos sélo se adaptaran al
ruido o al error producido por la operaciéon de sustraccion residuo-atomo. La
siguiente grafica muestra la evolucion del error medio segtin el nimero de
iteraciones:

40



Evolucion delerrorde prediccion delpulso
100

% Error

L
0 § 10 15 20 15 30 35 40 45 50
Iteraciones

Fig. 4.16: Representacién del error de estimacién medio para cada iteracion.

Se puede ver que el error de prediccién tiene un minimo para 17
iteraciones del 40%, valor que sigue resultando demasiado alto.

Otro tipo de estimacion de la frecuencia puede ser a partir de realizar
una media ponderada utilizando como factor de ponderacion a,: los primeros
atomos tienen mayor influencia en la frecuencia estimada final. Los
resultados obtenidos son:

[}

fterationes

Fig. 4.17: Representacion del error de estimacién medio por iteracién ponderando el error con an.

Como se puede apreciar, no existe una clara correlacion entre la
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frecuencia de los atomos locales y la frecuencia cardiaca para un namero
razonable de atomos.

Otro dato que se puede utilizar es la posicion entre atomos, con el fin de
encontrar una periodicidad que sea proporcional al pulso.

En este caso, habra que buscar primero el nimero de iteraciones que
minimice el error de estimacion para cada sefial y poder ver si este niimero
de iteraciones es suficientemente similar para todas las sefales de la base de
datos.

Sefen’ |1 2 3 4 5 § i § ] 10 ff 12 3 4 1 1 li i3 [

teeoin | 8 § § § § § § § § 8 8 § § § § 1 § 1 1

Uheromnf 23 ) 28 | R | 2y | 2% | 26 | 2% | B8 ) B0 | 2 | 22 22 | 0% | u6 [ H¥ | a8 [ a8 [ A§ | AUl

Seidr |2 i 2 A U 2 ) i i i Kl 3t 3 3 4 % i 3

feracion | 7 1 1 1 1 § § 1 1 1 § 1 1 1 1 1 1 1

BErormin) 2005 ) A% | A% | NH | NB [ A8 | D% | A7 [ 0H5 | DB | O [ 06 | N8 | 0B [ U@ | A8 [ u% | nY

Tabla 3: Iteracién 6ptima que minimiza el error de estimacién y el valor minimo correspondiente.

Evolucion delerorde prediccion delpulso

Error

L

Fig. 4.18: Representacion de la evolucién del error minimo de prediccién medio segtin el
namero de iteraciones. Se representa ademds el ntimero de iteraciones donde el error de prediccion total
medio de todas sefiales del registro es minimo.

Como se puede ver, con 8 iteraciones, tenemos un error minimo para
todas las sefales. Este error (21,91 %) sigue siendo demasiado alto, como para
considerar los resultados obtenidos fiables. Esto se puede apreciar mejor en la
siguiente grafica donde se ven las estimaciones para 8 iteraciones:
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Frecuencia indicada en base de datos(azul) frente a frecuencia estimada(rojo)
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Fig. 4.19: Representaciéon de la frecuencia de cada sefial indicada por la base de datos y la estimada
por el algoritmo usando las posiciones entre los atomos.

Grafica bland Altman

0
0 OO
. (o)
% s g AO o 0]
ke 8
= 40()O o 8 o ]
o (o] 6 O o
)

50 60 10 80 90 100 110
Pulsaciones porminuto

Fig. 4.20: Gréfica de Bland Altman usando las posiciones entre los 4tomos.

Como alternativa adicional, se emple6 este algoritmo para extraer
caracteristicas de las sefiales para emplearlas a la red neuronal y probar si
obteniamos alguna mejora de rendimiento. Dado que, ya por entonces no me
encontraba en Alemania, esta fase fue realizada por mi director de proyecto
Stefan Fernsner. Se me explico, que para poder realizar una tinica simulaciéon
en conjuncién con la red neuronal se requeririan meses, por lo que se
simplifico el diccionario empleado: Se elimind la fase, se limit6 la escala a 300
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valores diferentes entre [0,500], y la fase a s6lo 9 valores diferentes entre [0,3].
Los resultados obtenidos de estimacién de la frecuencia son:

» Ratio de clasificacion: 66.19%.
* Sensibilidad: 14.78%.
 Especificidad: 97.49% .

Se puede apreciar que el rendimiento de la red neuronal ha decaido con
respecto a la sensibilidad y especificidad que se tenia sin afiadir los datos
obtenidos con el Matching Pursuit (una sensibilidad y especifidad del 92 %).

Como ya se comento en el apartado 4.5 a raiz de los resultados
negativos se intentd realizar modificaciones en el algoritmo para poder
mejorar los resultados obtenidos. En este caso se van a presentar los
resultados obtenidos a partir de utilizar el matching pursuit como detector de
patrones. La modificaciéon radica en el diccionario, construido directamente a
partir de sefiales extraidas a mano de la base de datos. Estas senales
representan los patrones repetitivos encontrados en las sefiales analizadas.

Seial002

-1 L L L L L L L
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Muestras

Fig. 4.21: Aqui se puede apreciar la forma de onda periédica para la sefial 002.
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Fig. 4.22: Representacion de un atomo obtenido a partir de realizar la media del patrén repetitivo

Como se ha hecho para el caso de trabajar con la distancia entre 4tomos,
vamos a buscar el ntimero de iteraciones 6ptimo con el que conseguir el
minimo error para todas las sefiales y posteriormente vamos a ver el error
promedio para el nimero elegido de iteraciones:
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En este caso, el error entra dentro de rangos aceptables, para casi todas
las sefiales (menos la sefial n° 26) tenemos un error por debajo del 5%. El
problema es que tenemos ese error minimo para un ndmero 6ptimo de
iteraciones que depende de cada registro: La iteracion 6ptima para la sefial 1,
por ejemplo, da un error muy alto para otras sefiales (para la sefial 3 de la

Tabla 4: Iteracién con la que se obtiene el error minimo para cada sefial y el valor de

dicho error minimo.

base de datos obtenemos un error del 148 %).

Haciendo un estudio del error medio entre todas las senales segun el

numero de iteraciones se obtiene:
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Waximode correlacion para cada ventana para la sefal 00!

Wax(cor(sefalmuestra))

1 1 1 1 1 1
100 200 300 1o 500 500 100 §00 500 1000
Longitud de la muestra

Fig. 4.23: Representacion de la evolucion del error minimo de prediccién medio segtin el
numero de iteraciones. Se representa ademas el nimero de iteraciones donde el error de predicciéon total
medio de todas sehales del registro es minimo.

Para 10 iteraciones tenemos un minimo, con un error del 22.46 %. Para
10 iteraciones, los resultados de estimacién obtenidos para cada sefial se
representan en la siguiente grafica:

Frecuencia indicada en base de datos (azul) frente a frecuencia estimada (rojo) par 8 iteraciones
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Fig. 4.24: Representacion de la frecuencia de cada sefial indicada por la base de datos y la estimada por el
algoritmo para 8 iteraciones.
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Gréfica bland Altman
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Fig. 4.25: Gréfica de Bland Altman del error de estimacion.

En este caso, en contraposicién con usar la frecuencia media, obtenemos
valores de error muy bajos, pero a costa de tener valores Optimos de
iteraciones dependientes de la sefiales del registro.

Una deduccién bastante inmediata, es que, con este método, se podria
establecer un método de parada, el cual, en caso de funcionar de forma
Optima, es decir, parando en la iteracion donde el error es minimo, se
proporcionaria un 3.7011% de error de prediccién medio. Un primer criterio
podria ser parar cuando la sefal residual sea una determinada fracciéon de
energia con respecto a la sefial original. Para determinar este valor umbral, se
realiza, de la energia en las iteraciones donde el error es minimo, una media
entre todas las diferentes muestras. Como aclaratorio, en la siguiente figura
se muestra una tabla con la evoluciéon de la relaciéon sefial original con
respecto al residuo para cada iteracion. Lo que se realiza es extraer las
muestras donde el error es minimo:

Ser 1 7 3 ] 5
fteracion n°

1 1 1 1 1 1
0% 091 085 097 0% ST 7 7 3 7 ;
08 | 08 08 0% | 08 Teran | 9 10 2 1 i
079 o 074 04 082 %Emor min | 268 5,54 1987 0.5 23
07 0,73 071 (7 077
068 069 067 08 073
06 065 065 087 069
061 062 062 085 065
9 058 059 06 08 061
10 0,56 056 058 081 058

Tabla 5 y Tabla 6: La primera tabla nos muestra la evolucién por iteracion de la relacién de energias y la
segunda es un extracto de la tabla 4 (la tabla de antes). Se han remarcado las muestras escogidas.

| | | | | o] ro
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El criterio de parada resultante es de cuando la energia residual es un
65,28% de la respectiva sefial original. Los resultados utilizando este umbral
se muestran en la siguiente figura:
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Tabla 7: Porcentaje de error obtenido utilizando como umbral de parada de 65,28%.

El error medio obtenido en este caso es de 31.56 %.

Finalmente, se intentd un script alternativo al matching pursuit, el cual
fue explicado en el apartado anterior. El objetivo es analizar cuando se
producen méximos en la correlacion entre la sefial a analizar y una muestra
de esta replicada hasta obtener la longitud de la sefial original. Con cada
iteracion se incrementa la longitud de la muestra a replicar y se extrae el
maximo valor de la sefial resultante de la correlaciéon. La siguiente figura
( Fig. 4.23) , muestra las sefiales con las que se trabaja en una iteracion:

Sefal002(azul)y muestra repetida(rojo)
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Fig 4.26: Extracto de sefial original y de muestra repetida.

Por lo tanto, en el caso de que la sefal tuviera periodicidad L, se
obtendria un maximo para una muestra de longitud L, y este se repetiria con
cada multiplo de L. Con s6lo evaluar la distancia entre picos, se obtiene
directamente el periodo de la sefial a analizar. Una consideracién previa se
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hace necesaria ante este cddigo y la elecciéon del rango de longitudes que va a
tener la muestra: Para ventanas muy pequefias, tendremos maximos de
correlacion que no estaran relacionados con la frecuencia cardiaca, sino con
variaciones de la sefial intralatidos y distorsionaran los resultados. Por ello se
escoge una longitud minima de 55, que equivale a recoger una frecuencia
maxima de 109 latidos por minuto, con el fin de que sea posible recoger los
maximos de correlacién de las sefiales con frecuencia cardiaca media mas alta
del conjunto de capturas (103 para la sefial 13 y 100 para las sefiales 7 y 15).
En cuanto a la eleccién de la longitud maxima, se escoge un valor pequefo en
proporcion a la longitud total de la sefial, con tal de que la muestra repetida
genere suficientes periodos. Las sefiales tienen una longitud variable que
oscila entre las 10000 y las 20000 muestras, por lo que una longitud maxima
de 1000 nos genera suficientes maximos de correlacién para los periodos de
latido mas lentos (para la sefial 37 con una frecuencia cardiaca de 50 latidos
por minuto se podrian detectar hasta 8 maximos). A continuacién, en la
siguiente figura se muestra la variaciéon del maximo de correlaciéon segin la
longitud de la ventana:

Waximo de correlacion para cada ventana para la sefiall

Wax(cor(seialmuestra))

1 1 1 1 1 1 1 1 1
100 1010 300 600 500 600 100 800 900 1000
Longitud de la muestra

Fig 4.27: Ejemplo de la evolucién del maximo de correlacién a partir de la longitud de la muestra.
Se ha utilizado la sefial 1 del registro.

Los resultados obtenidos con el siguiente programa se muestran en la
siguiente figura Tabla 8:
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Sefial n° 1 2 3 4 5 [J 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

83 12 2711 1722 2.1 16,1 421

I O 30 O T 7
S | 0| 0 | % | o 5| B I I T T w_| % | o | % i

YoEror 48,02 2853 3049 16,17 15,38 36,4 24,64 31,57 144 419 10,3 36,7 116,9 65,53 8149 109,25 13,89 93,1

Tabla 8: Frecuencia estimada y error obtenido para cada sefial.

Como se puede observar se vuelven a obtener unos valores de error de
prediccion muy altos (una media del 39.97 %).

50




6.-DISCUSION

6.1.-Analisis de los resultados

La primera conclusiéon es que los métodos implementados para
determinacién de la frecuencia ofrecen unos resultados peores que la
alternativa inicial del proyecto, la cual empleaba una red neuronal. Por lo
tanto el algoritmo de Matching Pursuit bajo las condiciones dadas resulta
ineficaz. Por otro lado,a lo largo del desarrollo de este proyecto,
personalmente he podido familiarizarme con las posibilidades que este
método ha supuesto para el andlisis de estructuras de sefiales bioldgicas, para
la deteccion de notas musicales y otras pautas sonoras, reconocimiento de
imédgenes y forma... En mi opinién, en referencia a los objetivos de este
proyecto, el hecho de relacionar la sefial con un conjunto de d&tomos con el fin
de obtener la frecuencia, supone una recopilaciéon de un conjunto de
caracteristicas como la fase, amplitud y el factor multiplicativo que
dificilmente son determinantes para este objetivo. Por otro lado, si ha sido
interesante intentar buscar un subconjunto de atomos con determinadas
caracteristicas, los cuales se pudieran relacionar con determinados conjuntos
de sefales y asi poder proporcionar nuevas entradas de datos a la fase de
entrenamiento de la red neuronal y mejorar su rendimiento o su porcentaje
de acierto. Ademas he podido comprobar que para este caso, el algoritmo de
Matching Pursuit tiene su implementacion directa como herramienta de
tiltrado de la sefial.

Otro punto ha tener en consideracion con respecto a los resultados
obtenidos, es que dado el tiempo limitado para la realizacion del proyecto (4
meses), no se han realizado nuevas pruebas con el algoritmo con nuevos
diccionarios, o no se han explotado todas las posibilidades (como por
ejemplo, un estudio mayor del criterio de parada para el Matching pursuit
que utilizaba muestras de las sefiales como dtomos del diccionario).

51



Como conclusion final, personalmente considero este proyecto como
una introduccién a la metodologia de andlisis de sefales biologicas en un
entorno practico, pudiendo conocer las diferentes problemaéticas y conceptos
fundamentales a la hora de trabajar con estas sefiales.

6.2.-Propuestas para estudios futuros

Tal como se ha ido introduciendo en el andlisis de resultados, un
primera propuesta seria profundizar en el comportamiento del Matching
Pursuit empleando diferentes diccionarios. Por ejemplo se podria utilizar
diccionarios con estructuras tiempo frecuencia mas completas (crear
diccionarios con méas de una estructura tiempo-frecuencia) o alternativas al
diccionario de Gabor con el fin de extraer caracteristicas con lo que mejorar el
rendimiento de la red neuronal. Es importante recalcar que el
comportamiento del algoritmo viene definido en gran medida por el
diccionario que utilice.

Otra propuesta interesante seria profundizar en el programa de
Matching Pursuit que emplea como diccionario muestras de las sefiales: Se
podria hacer un andlisis mas detallado de qué muestras podrian optimizar el
comportamiento del algoritmo, asi como emplear criterios de parada mas
complejos con los que poder encontrar lo puntos 6ptimos de parada para
cada sefial, y asi poder determinar la frecuencia sin la necesidad de emplear
la red neuronal.

También puede ser interesante utilizar el método de Matching Pursuit
para eliminar el residuo, en otras palabras, utilizar el algoritmo para filtrar la
sefial. Con la sefial resultante, se deberia realizar un andlisis empleando
métodos de andlisis espectral.
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