Métodos de extraccion de caracteristicas en el ECG: analisis comparativo
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Abstract— ECG Feature Extraction plays a significant role
in diagnosing most of the cardiac diseases. In this paper, a
comparison between three ECG feature extraction methods is
presented. The methods are: Linear Principal Components
Analysis (PCA), Discrete Cosine Transformation (DCT) and
Kernel Principal Components Analysis (KPCA). A Multilayer
Perceptron is used as classifier and beats for training and
validation of the classifier are extracted from twelve
MIT - BIH Arrhythmia Database registers. The performance
of the three classifiers is discussed and a simple execution time
evaluation is performed.
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I. INTRODUCCION

En los ultimos afios se han desarrollado mdltiples algo-
ritmos de clasificacién (clasificadores) que usan diversos
métodos de Inteligencia Artificial (1A). Entre estos se desta-
can las redes neuronales artificiales, y en especial las redes
Perceptron Multicapas (MLP) [1], la l6gica difusa, los mo-
delos ocultos de Harkov, los algoritmos genéticos, las Mé&-
quinas de Vectores Soporte (SVM), los algoritmos genéti-
cos, los algoritmos hibridos Neuro-Fuzzy, entre otros.

Los esquemas para la clasificacion automatica de sefiales
de ECG usan generalmente el esquema de la Figura 1 donde
el clasificador, generalmente, estd compuesto por una etapa
de extraccion de caracteristicas y una variante de las técni-
cas mencionadas anteriormente.

La extraccion de caracteristicas (EC) es la etapa encarga-
da de transformar el segmento de la sefial a analizar, con el
fin de obtener un nimero reducido de coeficientes con la
informacion clinica relevante. Los principales métodos de
extraccion se resumen a continuacion:

1. Caracteristicas morfologicas extraidas directamente de
la sefial [2], como amplitud de ondas, medidas de segmen-
tos, y areas, entre otras.

2. Uso de modelos matematicos para representar las cur-
vas de la sefial de ECG [3]. Entre los mé&s usados estan los
modelos auto regresivos, los coeficientes de prediccion
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lineal, el uso de funciones para la aproximacion de tramos
de la sefial mediante funciones definidas (constante, recta,
triangular, etc.), entre otros.
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Figura 1: Etapas de un sistema clasificador de sefiales de
ECG.

3. Uso de diversas transformadas [4]: (a) Karhunen-
Loeve 0 método de andlisis de componentes principales
(PCA), (b) discreta del coseno (DCT), (c) wavelets, (d)
distribuciones tiempo-frecuencia y (e) las funciones de
Hermite, entre otras.

En [5] se comparan cualitativamente diversos métodos de
EC, en cuanto a simplicidad, exactitud y valor predictivo
positivo. En este trabajo no se analizan aspectos importantes
como son el tiempo de ejecucion (da idea del costo compu-
tacional), ni el desempefio de métodos de EC de amplio uso,
como son la DCT, y el PCA lineal y no lineal.

En este articulo se realiza una comparacién del desempe-
fio de los tres métodos de extraccion de caracteristicas si-
guientes: Transformada Discreta del Coseno (DCT), PCA
Lineal y Kernel PCA (o PCA no Lineal) [6], con el objeti-
vo final de clasificar los latidos en dos clases: los generados
0 no, en el nodo sinusal. En los tres casos se usa como clasi-
ficador patrén, a una red neuronal del tipo MLP.

I1. MATERIALES Y METODOS
Para realizar la comparacion y analisis de los métodos

propuestos se utilizaron 2800 latidos extraidos de 12 regis-
tros de la base de datos MIT-BIH Arrhythmia Database [7]



cuya frecuencia de muestreo es de 360 Hz. Se consideraron
un total de 8 morfologias distintas: latido normal (NRB),
bloqueo de rama izquierda (LBBB), bloqueo de rama dere-
cha (RBBB), mixto normal + paced (PNB), mixto normal +
ventricular (VNB), contraccion ventricular prematura
(PVCB), contraccién auricular prematura (APCB) y paced
(PCB). En la Tabla 1 se muestran los registros y la cantidad
y tipo de latidos extraidos de cada uno.

Tabla 1 Registros seleccionados para la clasificacion.

Registros Latidos Clasificacion

201 200 NRB

202 200 NRB

203 200 NRB

210 100 NRB

213 400 NRB(200), VNB (200)
214 200 LBBB

217 500 NRB(100),PCB(200), PNB(200)
230 200 NRB

231 300 NRB(100), RBBB(200)
232 200 APCB(200)

233 200 PVCB(200)

234 100 NRB(100)

201 200 NRB

202 200 NRB

203 200 NRB

210 100 NRB

213 400 NRB(200), VNB (200)
214 200 LBBB

Los 2800 latidos se dividen en dos clases: latidos norma-
les o generados en el nodo sinusal (NRMB) y latidos identi-
ficados como artefactos fisioldgicos (ARTF), que son aque-
llos que no se originan en dicho nodo y por ende no son
vélidos para el andlisis de la HRV. La division se realiza
aleatoriamente pero conservando en cada clase el mismo
numero de subclases de manera que cada grupo tiene 700
NRB, 100 LBBB, 100 RBBB, 100 PVCB, 100 VNB, 100
APCB, 100 PCB y 100 PNB.

Las sefiales de ECG se han filtrado con un filtro bidirec-
cional de Butterworth de orden 6, pasa bandas, con frecuen-
cia de corte inferior de 0,6 Hz y superior de 45 Hz. La seg-
mentacion de latidos que se emplea es centrada alrededor
del punto R con ventana simétrica de +90 (180) muestras.
Como pre-procesamiento final se elimina en cada latido, la
media del conjunto y se normaliza con respecto a la desvia-
cion tipica.

La red neuronal es del tipo MLP con arquitectura dirigi-
da hacia delante (feedforward), con una capa oculta. En
forma matricial esta red se modela como:
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0 = g(W[ -fW] -1)) (1)

Donde | y O son los vectores de entrada y salida respec-
tivamente, Wij es la matriz de los pesos cuyos elementos
wij relacionan la entrada i con la neurona j de la capa ocul-
ta. Wjk es la matriz cuyos elementos wjk relacionan la
salida de la neurona j de la capa oculta con la neurona k de
la capa de salida, fy g son funciones vectoriales general-
mente de tipo sigmoidal o lineal.

El algoritmo utilizado para el entrenamiento es el back-
propagation Levenberg - Marquardt con el criterio del error
minimo cuadratico (MSE).

La red que se ha implementado tiene 10 neuronas en la
capa de entrada, 20 neuronas en la capa oculta y 1 neu-
rona en la capa de salida (10 — 20 - 1). La funcion de acti-
vacion en todas las capas es la tangente hiperbdlica:

f (x) = tanh(x) = 2 : )

La evaluacion del desempefio del clasificador MLP para
los tres métodos de extraccion se realiz6 mediante el célcu-
lo: (a) del rendimiento usando varios indicadores extraidos
de la matriz de confusion para las 2 clases definidas: NRMB
y ARTF (Figura 2) y (b) de los tiempos de ejecucion de los
casos mejor, peor y medio. Las columnas de la matriz de
confusion expresan el valor real de cada clase y las filas
expresan el valor predicho de estas. Para cada método de
extraccion se usaron 700 latidos para el entrenamiento e
igual nimero para la validacion.
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Fig. 2: Matriz de confusion para evaluar el rendimiento del clasificador
MLP para cada método de extraccién de caracteristicas. \VP: verdaderos
positivos, %VP y %VN: Porcentaje de latidos de tipo VP y VN, respecti-
vamente; VN: verdaderos negativos, FP: Falsos positivos, FN: Falsos
negativos, S: Sensibilidad, E: Especificidad, ACC: exactitud, VPP: Valor
predictivo positivo, VPN: Valor predictivo negativo.

DCT — La transformada discreta del coseno (DCT) es la
forma discreta de la transformada de Fourier del coseno
(FCT) [8]. Matematicamente se define discretizando la FCT
dentro de una ventana rectangular finita de altura unitaria, la
matriz de transformacion se obtiene de:

[Clon = \F{kmkn cos[mnﬂ]} m,n=0LK,N 3
N N

En forma matricial:
X.=C-x 4



Los vectores X, y X se conocen como pares de la DCT.
La DCT tiene la propiedad de compactar la energia de la
sefial en un namero de coeficientes menor; es por ello que
ha sido ampliamente utilizada como método de extraccion
de caracteristicas y en algoritmos de compresion implemen-
tados en software y en hardware. En este trabajo, se toma-
ron las 10 primeras componentes del vector Xc obtenido
con MATLAB.

PCA LINEAL [9] — Es una de las técnicas de extraccién de
caracteristicas mas usadas. Consiste en obtener las proyec-
ciones de un vector de datos en el sub-espacio generado por
los M vectores propios que corresponden a los M mayores
autovalores de la matriz de covarianza de los datos. Esto da
lugar a una base ortogonal de manera que cualquier vector x
del espacio de entrada puede ser representado de la forma:

d
X=Ya;-v;: xeR" (5)
i=1

Su obtencion a partir de un conjunto de N vectores x de
N componentes (con media igual a 0), se realiza inicial-
mente mediante el calculo de la matriz de covarianza C:

18
CZWZI:XJXJ (6)
J:

A continuacion se plantea y se resuelve el problema de
autovalores:

C.v=Av (7

Finalmente se seleccionan los M vectores (M < N) aso-
ciados a los mayores valores propios, obteniéndose un
subespacio de R" sobre el cual se proyecta el vector de
entrada. Esto permite reducir dimensionalmente los datos de
entrada y a la vez conservar la informacion relevante que
poseen. En este trabajo, el nimero de componentes selec-
cionado fue M = 10.

KERNEL PCA (KPCA) — Este método fue propuesto por
Scholkopf y otros [6] y estd basado en expresar el problema
de auto valores del PCA lineal en forma de producto escalar
en cierto espacio vectorial (feature space) de dimension
mayor que el espacio de entrada, relacionado con este Ulti-
mo por medio de una aplicacion no lineal:

®:R">F
X—>X

El método propone realizar un PCA lineal en este espa-
cio lo que equivale a realizar un PCA no lineal en el espacio
de entrada. Es necesario calcular la matriz de covarianza en
el espacio F, que queda definida como:

CZ;iQWpr ©)

El problema de autovalores en este espacio queda expre-
sado como:

MAa = Ka (10)

®
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Donde K es tal matriz en la cual:
kij = ‘I)(Xi)‘q’(xj) (11)

El procedimiento para extraer las 10 componentes prin-
cipales usando el método KPCA, consta de los siguientes
pasos:

1. Calcular kij segln la expresion (11)

2. Resolver la expresién (10)

3. Normalizar segin 1= 1, (a“a*)

4. Extraer las primeras 10 componentes del vector x

resolviendo la siguiente expresion:

(PC),(0=(V"- () = Yark(x, ) (12

Para la comparacion de la eficiencia en la ejecucion se
ha tomado solamente el proceso de extraccion de propieda-
des en si mismo y no la etapa previa de resolver el problema
de autovalores en PCA y KPCA. La computadora donde se
realizaron las pruebas es una IBM PC con procesador Pen-
tium™ IV, 2.66 GHz, 1 GB de memoria RAM DDR400 de
tipo Dual Channel.

[11. RESULTADOS Y DISCUSION
Las Tablas 2-7 muestran los indicadores de desempefio

del entrenamiento y la validacion del clasificador MLP para
los 3 métodos de extraccion de caracteristicas descriptos.

Tabla 2 Matriz de confusién del clasificador DCT + MLP
(entrenamiento).

690 47 93.6%

NRMB | 49.3% | 3.4%
10 653 98.5%

ARTF | 079% | 46.6%
0,
98.6% | 93.3% | 9%

NRMB ARTF

Tabla 3 Matriz de confusién del clasificador DCT + MLP
(entrenamiento).

687 40 98.1%
NRMB | 49.106 | 2.9%

13 660 .
ARTF | 5506 | 47106 | 98:1%

98.1% | 94.3% | 96.2%

NRMB  ARTF

Los tiempos de ejecucion (en segundos) en los casos
mejor, peor y medio se muestran en la Tabla 8.



Tabla 4 Matriz de confusién del clasificador PCA + MLP
(entrenamiento).

679 76 5

NRMB | se'cor | 5406 | 899%
21 624 o

ARTF | Toor | 4a60s | 967%
97.0% | 89.1% | 93.1%
NRMB ARTF

Tabla 5 Matriz de confusion del clasificador PCA + MLP (validacion).

671 69 .

NRMB | ,Zooc | yoop | 907%
29 631 .

ARTF | 5500 | 45106 | 956%
95.9% | 90.1% | 93.0%
NRMB  ARTF

Tabla 6 Matriz de confusion del clasificador PCA + MLP (validacion).

696 8 5

NRMB | 4o%0e | 006 | 989%
4 692 .

ARTF | dooe | 40406 | 994%
99.4% | 98.9% | 99.1%
NRMB  ARTF

Tabla 7 Matriz de confusion del clasificador KPCA + MLP (validacion).

690 8 5

NRMB | jooc | 5gop | 98:9%
10 692 .

ARTF | 020 | 4oae | 986%
98.6% | 98.9% | 98.7%
NRMB  ARTF

Tabla 8 Tiempo de ejecucion (en segundos) de los clasificadores.

Mejor Peor Medio
DCT 1,67-10-4 | 2,17.10-2 | 3,44-10-4
PCA 5,20-10-5 | 7,47-10-2 | 1,16:10-4
KPCA | 1,19:10-1 | 1,58 1,27-10-1

El método Kernel PCA tiene el mejor rendimiento pero
también el peor tiempo de ejecucion. Esto es consecuencia
de que para extraer las componentes principales de un vec-
tor arbitrario es necesario evaluar M veces, la funcion Ker-
nel, donde M es el ndmero de observaciones. No obstante,
la extraccién de las componentes principales de un vector
como promedio sélo emplea 127 ms aproximadamente. En
[6] se dan algunas recomendaciones para aminorar este
problema, que son objeto de investigacion actual de los
autores.

La contraparte es el método de PCA Lineal que es el
mas répido, pues sblo requiere de una multiplicacion de
matrices, pero a la vez es el que peor rendimiento exhibe
con un 93% en cada caso. La DCT es el caso medio con
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una exactitud promedio del 96 %, y un tiempo medio de
menos de 0,4 ms por vector.

IV. CONCLUSIONES

El compromiso entre los indicadores de rendimiento y el
tiempo de ejecucion para los tres métodos analizados sugie-
re el uso del método de Kernel PCA para la clasificacion de
sefiales de ECG, en lugar de otros métodos muy estableci-
dos como son: el PCA Lineal y la Transformada Discreta
del Coseno. A pesar de ser el método de mayor tiempo de
gjecucién, puede ser implementado con recursos relativa-
mente modestos teniendo en cuenta las tecnologias compu-
tacionales actuales.
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