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1D Convolutional Neural Network for Detecting

Ventricular

A. Suarez-Leén, and J.

Abstract—This paper shows a novel approach for detecting
ventricular heartbeats using a 1D Convolutional Neural Network
(1D-CNN). The algorithm input is the raw ECG signal, i.e., no
signal pre-processing nor feature extraction are involved. The
output of the 1D-CNN is filtered using a combination of linear
and nonlinear filters to produce the final output. The MIT-BIH
arrhythmia database was used for both algorithm training/tuning
and evaluation. The assessment methodology followed the inter-
patient paradigm, where the algorithm was trained and evaluated
using independent subsets. The performance of the proposed
method was evaluated for two tasks; QRS detection, and heart-
beat classification. QRS detection resulted in a sensitivity of
99.0% and a positive predictivity of 96.5%. The performance
assessment of the ventricular ectopic beat detection resulted
in a sensitivity of 85.8% and a positive predictivity of 64.5%.
Although there is still room for improvement, the results suggest
that convolutional neural networks are a promising approach for
building heartbeat classifiers.

Index Terms—ECG, 1D-CNN, Heartbeat classifier.

I. INTRODUCCION

AS enfermedades cardiovasculares (ECV) constituyen la

primera causa de muerte a nivel mundial [1]. Segin datos
de la Organizaciéon Mundial de la Salud, alrededor de 17.65
millones de personas fallecieron en 2016 debido a ECV, lo
que representa el 31.8% del total de decesos en el mundo. La
muerte subita es el cuadro clinico que después de presentarse
los primeros sintomas conlleva a la pérdida de conciencia y
luego a la muerte en un plazo inferior a las 24 horas [2].
Mas del 25% de los fallecimientos por ECV corresponden a
casos de muerte sibita cardiaca (MSC) [3]. Con frecuencia, los
casos de MSC experimentan taquicardia ventricular seguida de
fibrilacién ventricular [4]. El evento que provoca la MSC en
estos casos es la falla del sistema de activacion eléctrica del
corazon.

El electrocardiograma superficial (ECG) es el registro de
la actividad eléctrica del corazén tomado en la superficie del
cuerpo. Debido a la sencillez de la prueba, bajo costo y alto
valor diagndstico, es el método mds usado en la prictica
clinica para evaluar la funcién cardiovascular. El impulso
eléctrico que da origen al latido en el ECG se genera en el
nodo sinoauricular (nodo SA) que es el marcapasos natural
del corazén [5]. En ciertas condiciones, por ejemplo, por
fallo o enfermedad del nodo SA, otras regiones del corazén
pueden iniciar el impulso cardiaco. Una contraccién ventricu-
lar prematura (CVP) es un latido que ocurre prematuramente
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(ectdpico) y tiene como origen los ventriculos. La presencia
ocasional de CVP aislados en el registro de ECG es be-
nigna y no constituye riesgo para el paciente. No obstante,
la aparicién en patrones periddicos, frecuente o sostenida
de CVP puede derivar en taquicardia ventricular, fibrilacion
ventricular y muerte subita. Por esta causa, es de particular
interés la deteccién automatizada, precisa y robusta de CVP,
fundamentalmente, en registros ambulatorios, donde el nimero
de latidos es elevado.

El tema de clasificacién automatica de latidos de ECG se ha
tratado principalmente en el contexto de deteccién automdtica
de arritmias [6], pero también es de interés en andlisis de tur-
bulencia [7] y como paso previo en los andlisis de variabilidad
de la frecuencia cardiaca [8] y de la repolarizacién ventricular
[9], [10].

En la metodologia de entrenamiento y evaluacién de algo-
ritmos de clasificacion de latidos de ECG existen dos aproxi-
maciones principales. El método independiente del paciente,
emplea un subconjunto de registros para construir el clasifi-
cador y otro diferente para la evaluacién. En la alternativa
dependiente del paciente se emplea parte de los datos del
registro para construir el clasificador. Estas aproximaciones
reportan un rendimiento superior a las alternativas independi-
entes del paciente. Sin embargo, requieren de la anotacién de
una fraccién de los datos del registro bajo andlisis lo que no
siempre se presenta como una alternativa atractiva o incluso
viable para el personal médico.

En este estudio se toma un enfoque independiente del
paciente. Entre los trabajos con esta aproximacion se encuentra
el estudio de De Chazal et al. [11], que emplea un clasificador
lineal y caracteristicas temporales y morfoldgicas para distin-
guir entre las clases de latidos recomendadas en el estandar
ANSI/AAMI EC57:1998 [12]. En Llamedo y Martinez [13]
se presenta un método que emplea seleccion de caracteristicas
basado en la capacidad de generalizacién del algoritmo de
clasificacién. Otro estudio combina caracteristicas estadisticas,
temporales y morfoldgicas en la etapa de extraccion. Para la
clasificacién se emplea un conjunto de clasificadores SVM y
la regla de decision por mayoria de votos [14].

Un elemento comin que se observa en estos estudios es
que la construccién del mapa de caracteristicas es un proceso
separado al entrenamiento del algoritmo de clasificacion. Esto
es, el experto selecciona a priori y evalia las caracteristicas
a emplear. Sin embargo, con el desarrollo de los métodos de
aprendizaje profundo (deep learning, DL) el enfoque cam-
bia, centrandose en métodos de aprendizaje automatico que
incorporan la extraccién de caracteristicas en el proceso de
construccién del algoritmo [15].

Los principios del DL se fundamentan en redes neuronales
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artificiales que proporcionan una forma viable de representar el
conocimiento a través de mapas de caracteristicas jerarquicos.
La idea central es que la construcciéon de estos mapas forma
parte del proceso de entrenamiento de la red neuronal. Esto
significa que las operaciones antes indispensables en apli-
caciones como reconocimiento de sefiales e imagenes (por
ejemplo, el filtrado y la extraccién de caracteristicas) pueden
ser sustituidas por un nimero de capas que codifican estas
acciones. Todo ello, con la ventaja adicional de que las
operaciones y caracteristicas se aprenden directamente de los
datos [16].

Los métodos de DL se han aplicado con éxito en problemas
de reconocimiento de voz [17] y clasificacion de textos,
sefnales e imdgenes [18], [19], [20]. En el contexto del andlisis
del ECG se han realizado estudios de clasificaciéon de latidos
usando redes recurrentes y clustering [21], redes convolu-
cionales [22], [23], autoencoders y redes convolucionales [24],
Deep Belief Networks (DBN) [25] y Long Short-Term Mem-
ory (LSTM) bidireccionales [26]. Otros estudios se centran
en problemas de un nivel de abstraccién superior, como el
reconocimiento de diferentes tipos de arritmias [27], [28], [29],
[30].

II. OBJETIVO

El objetivo de este estudio es proponer un clasificador
basado en redes convolucionales (1D-CNN) para la deteccion
de latidos de origen ventricular. El método que se propone
tiene las siguientes caracteristicas:

1) Se ha adoptado un enfoque independiente del paciente,
de forma que se puede comparar con los estudios que
utilizan esta aproximacion y ademds evaluar la capaci-
dad de generalizacién del algoritmo.

2) La entrada del algoritmo se asume como la sefial de
ECG sin procesamiento previo.

El resto del documento se estructura como sigue: la seccién
III muestra la metodologia propuesta para la construccion del
algoritmo, en la seccién IV se presentan los resultados de
la evaluacion, en el apartado V se discuten los resultados y
finalmente en la seccion VI se presentan las conclusiones.

III. MATERIALES Y METODOS

El estandar ANSI/JAAMI EC57:1998 [12] define cinco
clases de latidos: normales (N), ectépicos supraventriculares
(S), ectopicos ventriculares (V), fusién de normales + ventricu-
lares (F) y los de origen desconocido o artificiales (Q). Debido
a que el propdsito de este estudio es la deteccion de latidos
de origen ventricular, es necesaria una distribucién de clases
diferente. Con este fin y para los propdsitos de este estudio, se
define la clase positiva (V) que agrupa a los latidos de origen
ventricular, esto es, la uniéon de las clases (V)entricular y
(F)usién. Similarmente, en la clase negativa (N+S) se agrupan
los latidos que no tienen un origen ventricular y estd formada
por las clases (N)ormal y (S)upraventricular. La clase Q del
estandar no se considera en este estudio.

El esquema general del detector propuesto se presenta en la
figura 1. La red convolucional clasifica en una ventana de M
muestras de sefial de forma continua.
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Fig. 1. Esquema general del algoritmo de deteccién de latidos de origen

ventricular usando redes convolucionales y filtrado.

Para determinar si la ventana actual de longitud M contiene
un latido valido se define una subventana de m muestras
centrada en la ventana actual. Para un latido arbitrario, si
la posicién del pico de la onda R se encuentra dentro de
la subventana, se considera un latido vélido y corresponde
a alguna de las clases, N+S o V’. En otro caso, la red
genera como salida una tercera clase (NQRS) que determina
la ausencia de latido valido en la ventana de analisis actual,
figura 2.
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Fig. 2. La salida para el latido actual es igual a la clase (N+S o V’) sélo si
el pico de la onda R se encuentra dentro de la ventana interior de longitud
m, en otro caso la salida es NQRS.

A. Modelo de Red Convolucional

Una aproximacién justa al disefio de la arquitectura de
la red convolucional involucraria el uso de técnicas de vali-
dacién cruzada u otras clases de meta-algoritmos en la fase
de entrenamiento/validacion. Desafortunadamente, afrontar el
coste computacional que acarrea el uso de estas técnicas no
resulta viable a partir de los recursos computacionales al
alcance de los autores. Por esta razén, en este trabajo se
emplearon criterios heuristicos para determinar la estructura
de la red convolucional. Teniendo en cuenta que las redes
convolucionales han tenido un gran éxito en la clasificacion
de imagenes, parte de este paradigma ha guiado la estructura
de la red. Los elementos fundamentales que se tomaron como
referencia para la definicion de la arquitectura abordan por una
parte las caracteristicas de la sefal y por otra parte la relacion
complejidad del modelo frente al costo computacional. Te-
niendo en cuenta estos elementos se establecen las siguientes
premisas:

o El tamafo de la entrada se toma igual a 128 muestras
(0.356 s a 360 Hz) lo que equivale a un poco més de 3
veces la duracién de un complejo QRS tipico.
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o El uso de varios niveles de representaciéon de la infor-
macién, que se traduce en una arquitectura de varias capas
donde la salida de cada bloque representa un nivel de
abstraccion diferente.

o Un costo computacional entre moderado y bajo en el
sentido de que el tiempo de cémputo empleado en la
evaluacién de un segundo (360 muestras) de sefial se
encuentre suficientemente por debajo de 1 s en una
estacion de trabajo moderna de gama media (ver seccién
de software y hardware mds adelante).

Siguiendo los puntos anteriores, se opté por un disefio
con un numero relativamente grande de filtros (64) de baja
dimensién (entre 3 y 4) para las capas de convolucién. Esta
decision se justifica en que los filtros grandes tienen una
respuesta transitoria mas dilatada, lo que se traduce en dos
efectos indeseables: por una parte, la respuesta transitoria gana
mayor influencia y por otra parte, en caso de no usarse padding
en las capas convolucionales (como es el caso), el tamafio de
la salida con respecto a la entrada decrece mas rdpidamente.

La red convolucional propuesta tiene la estructura que se
muestra en la figura 3. El modelo estd compuesto por 5 blo-
ques CDS (Convolucién-Detector-Submuestreo) en cascada,
una capa de redimensionado y dos capas densas con sus
corres-pondientes capas de activaciéon. Los bloques CDS se
componen de 3 capas: convolucién o correlacién 1D, detector
o funcién no lineal y submuestreo (pooling). Cada capa de
convolucion 1D se compone de 64 filtros de longitud 3 (para
los bloques 1, 3, 4 y 5) 6 4 (para el bloque 2). Todas las
capas de submuestreo utilizan la funcién max y el tamafio de
la region de submuestreo es 2 para todos los bloques excepto el
bloque 5 que es 4. El bloque de submuestreo provee invarianza
a traslacion, en este caso se ha empleado la funcién max pues
se asume que para la derivacion dada el pico de la onda R (que
es a su vez la caracteristica que més destaca en el trazado del
ECG) es un maximo.

La funcién de activacion de las capas de detectores es la
lineal rectificada (Rectified Linear Unit, ReLLU). Se ha elegido
la funcién ReLU debido a que estudios recientes han mostrado
que el uso de esta funcién de activacién resulta en gradientes
grandes y consistentes, lo que es ventajoso para el algoritmo
de entrenamiento en la solucién del problema de optimizacion
implicito [16].

Las longitudes de los vectores de entrada a cada bloque
CDS siguen la secuencia: 128(126)- 63(60) - 30(28) - 14(12)
- 6(4). El nimero entre paréntesis es la longitud del vector a
la salida de la capa de convolucién y por ende el vector que
se submuestrea en este bloque. De esta forma, la estructura
de la red garantiza que a la salida de cada bloque CDS se
conserve la informacién relevante. S6lo la capa de remuestreo
hace decrecer de forma significativa el vector de entrada al
bloque siguiente.

A la salida de los bloques CDS una capa de redimension
construye el vector de entrada a la estructura densa que le
sigue. La capa densa 1 tiene 128 neuronas y la funcién de
activacion es ReLU. La capa densa final tiene 3 neuronas
(igual al nimero de clases) y la funcién de activacién es
softmax. La Tabla I resume la estructura del modelo de red
convolucional propuesto.
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Fig. 3. Modelo de red convolucional propuesto.

TABLA 1
ESTRUCTURA DE LA RED CONVOLUCIONAL PARA CLASIFICACION DE
LATIDOS DE ORIGEN VENTRICULAR

No  Tipo Observaciones

1 Conv-1D No. Filtros:64, Tamaio filtro: 3
2 Detector Funcién de Activacion:ReLU
3 Submuestreo  Tamafo Regiéon Submestreo: 2
4 Conv-1D No. Filtros:64, Tamaiio filtro: 4
5 Detector Funcién de Activacion:ReLU
6 Submuestreo  Tamafio Regién Submestreo: 2
7 Conv-1D No. Filtros:64, Tamaio filtro: 3
8 Detector Funcién de Activacion:ReLLU
9 Submuestreo  Tamafio Regién Submestreo: 2
10 Conv-1D No. Filtros:64, Tamaio filtro: 3

Funcién de Activacion:ReLLU
Tamaifo Regién Submestreo: 2
No. Filtros:64, Tamaio filtro: 3
Funcién de Activacion:ReLLU
Tamafio Region Submestreo: 4
Operacion:64 x 1 x 1 — 64 x 1

11 Detector
12 Submuestreo
13 Conv-1D
14 Detector
15 Submuestreo
16  Redimension

17 Densa 1 No. Pesos: 64 x 128
18  Activacion 1 Funcién de Activacion:ReLLU
19  Densa 2 No. Pesos: 128 x 3

20  Activacion 2 Funcién de Activacion:softmax

B. Filtro

Debido a que la salida de la red convolucional es continua
y la deteccién/clasificacién de un latido es un evento discreto,
se requiere de cierto post-procesamiento a la salida de la
red. El filtrado permite determinar: (1) la ocurrencia del
latido y (2) la clase a la que pertenece. Es posible definir
varias aproximaciones a este problema en dependencia de la
aplicacién. En lo sucesivo se ha adoptado un enfoque adecuado
para un problema de procesamiento offline, de modo que se
asume que se cuenta con el registro completo antes de aplicar
el algoritmo.

La salida de la red para cada registro es una matriz de N x 3
donde N es el niimero de muestras del registro y cada columna
corresponde a las clases de salida. Esta matriz es vectorizada
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asignando a cada columna un coeficiente del O al 2 y sumando
todas la columnas. En este esquema, 0 corresponde a la clase
N+S, I alaclase V' y 2 a la clase NQRS. En el caso ideal, el
vector obtenido es una secuencia de 2 donde ocasionalmente
aparecen fragmentos de longitud m con valores 0 6 1 en
dependencia de la clase a la que pertenezca el latido. En la
practica, la salida de la red no es perfecta y es necesario un
algoritmo mads robusto. Para ello, se propone un método que
realiza los siguientes pasos: (1) detecta las regiones donde la
salida es distinta de 2, lo que corresponde a una deteccién de
QRS y (2) halla la moda en estas zonas, lo que corresponde
a clasificar el latido.

La figura 4 muestra las salidas de cada una de las etapas
intermedias del proceso de filtrado. Primero, el resultado de
la vectorizacion se convierte en un vector binario donde cada
muestra contiene un 1 cuando el valor de la salida de la red
es distinto de 2 y un 0 en otro caso. A continuacion se aplica
un filtro FIR de media mévil y fase cero con una ventana de
tamafio igual a la mitad del nimero de detecciones (valores
distintos de 2) expresado en porciento. Después, la sefal se
eleva al cuadrado y se aplica un umbral segiin la expresion

(D).
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Donde s; son las muestras del vector después de aplicar la
funcién cuadrdtica, L es la longitud del filtro y |- | representa
la operacién de redondeo al entero inferior. Este proceso de
filtrado lineal, elevar al cuadrado y aplicar un umbral tiene
como efecto agrupar las regiones donde se ha detectado un
latido y al mismo tiempo eliminar falsas detecciones aisladas,
ver figura 4.

A continuacion, en la sefial resultante cada region vélida se
expande en cuatro muestras, dos a cada lado. Este paso realiza
un OR légico con versiones de la misma sefial desplazadas
una muestra a la derecha y una muestra a la izquierda. Este
proceso se realiza dos veces, lo que garantiza que un drea
donde se ha detectado un posible latido tenga siempre un
tamafio minimo de 5 muestras. En el siguiente paso se aplica
otro filtro FIR fase cero con funcién transferencia equivalente
H(z) = (1 — 272)2. Finalmente en la sefial resultante se
exploran las transiciones de -1 a 1 y de 1 a -1 para segmentar
el inicio y el final del complejo QRS.

C. Conjunto de Evaluacion: MIT-BIH Arrhythmia Database

La base de datos MIT-BIH Arrhythmia [31], [32] contiene
48 registros anotados de aproximadamente 30 min. Cada reg-
istro contiene dos canales. Excepto el registro 104 que incluye
las derivaciones V5 y V2, en todos los registros esta presente
la derivacion MLIIL. El otro canal varia en dependencia del
registro, aunque siempre es una derivacién precordial. La
frecuencia de muestreo es de 360 Hz, 11 bits de resolucion
y un rango dindmico de 10 mV. La base de datos incluye
una variedad de fendmenos poco frecuentes pero clinicamente
relevantes.

Por otra parte, varios de los registros de la serie 200 fueron
seleccionados de manera que las caracteristicas del ritmo, la
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Fig. 4. Pasos del proceso de filtrado a la salida de la red convolucional,
(a) es la salida de la red para un posible latido, observar que la salida de
la red puede ser discontinua, (b) es la salida filtrada con un filtro FIR de
media movil y fase cero, (c) es la sefal filtrada elevada al cuadrado, (d) es
el resultado de aplicar el umbral ¢, (e) es el resultado después de expandir la
zona de deteccion en dos muestras a cada lado y (f) es el resultado de aplicar
el segundo filtro FIR. La posicién del QRS puede estimarse como el punto
medio entre los dos picos de la sefial (f) y la clase, como la moda de la salida
de la red en este intervalo.

morfologia del complejo QRS, o la calidad de la sefal en
dichos registros constituyan una significativa dificultad para
los detectores automdticos de arritmias.

Del total de 48 registros, cuatro (102, 104, 107, 217) corres-
ponden a pacientes con marcapasos, que no se consideran en
la evaluacion de algoritmos de clasificacion. De modo que
la base de datos queda con un total de 44 registros. Para
el entrenamiento, validacién y evaluacién de algoritmos inde-
pendientes del paciente se sigue el esquema propuesto en [11].
La mitad de los registros (22) se emplean para entrenamiento-
validacién, el resto se emplea en evaluacién. La distribucion
en los respectivos conjuntos se muestra en la Tabla II. Para el
andlisis de la senal se usa la derivacion MLII pues se encuentra
en todos los registros de los conjuntos DS1 y DS2.

Existe un notable desbalance entre clases en ambos grupos,
esto acarrea un impacto negativo en el desarrollo del entre-
namiento y en el rendimiento durante la evaluacion. Esto es asi
porque las clases no tienen igual nimero de ejemplos, lo que
puede polarizar la salida de la red dando una falsa percepcion
de buen rendimiento.

Para minimizar este efecto se introducen pesos diferentes
para cada clase en la funcién de costo a evaluar por el
algoritmo de entrenamiento. De este modo se penaliza mas
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TABLA 1I
REGISTROS DE LA MIT-BIH Arrhythmia Database TOMADOS PARA
ENTRENAMIENTO-VALIDACION (DS1) Y PARA EVALUACION (DS2)

DS1
101, 106, 108, 109, 112, 114, 115, 116, 118, 119, 122,
124, 201, 203, 205, 207, 208, 208, 215, 220, 223, 230.

DS2
100, 103, 105, 111, 113, 117, 121, 123, 200, 202, 210,
212, 213, 214, 219, 221, 222, 228, 231, 232, 233, 234.

fuertemente al modelo por clasificar incorrectamente alguna de
las clases N+S o V’. Los pesos en la funcién de costo se eligen
como el inverso de la probabilidad de ocurrencia (frecuencia
relativa) de las clases N+S y V’. Estas probabilidades se
pueden calcular a partir del tamano de la ventana interior
(de longitud m), la longitud de la ventana de andlisis M, el
nimero total de latidos en el registro (/V), el nlimero promedio
de latidos en cada registro (nps;) y la probabilidad de cada
clase (pc) en el conjunto de datos de entrenamiento-validacion
seglin la ecuacién (2).

1 1 1 (N-M
wC:~=(_) )
bc PL  pPc \M - Nps1

Donde pyes un estimado de la probabilidad de un complejo
QRS vilido, C representa la clase (N+S o V’), N = 650000 y
nps1 = 2319. Los valores de po para DS1 son pnyg = 0.92
y pys = 0.08 respectivamente y se tomaron, M = 128 y m =
10. Esto resulté en los siguientes valores de pesos wnys = 31,
wyr = 370 y wygrs = 1. Como algoritmo de entrenamiento
se us6 ADADELTA [33] con los parametros por defecto. El
nimero de épocas se fij6 en 10. El conjunto de entrenamiento-
validacién fue dividido en 90% para entrenamiento y 10% para
validacion.

D. Hardware/Software

Para el entrenamiento del clasificador se utilizé una estacién
de trabajo con un procesador Intel® Core™ i3-7100 con 4 GB
de memoria RAM ejecutando Linux Mint 19.1 Tessa 64-bits.
Como lenguaje de programacion se usé Python 3.6 con Keras
[34] y Theano [35].

IV. RESULTADOS

Para evaluar el rendimiento de la detecciéon de QRS se
emplean la sensibilidad (Se) y el valor predictivo positivo (P+).
Las métricas para evaluar el rendimiento del algoritmo en la
clasificacién son las anteriores (Se y P+) y como referencia se
afiade la exactitud (Acc). Todos los resultados se muestran para
el conjunto de evaluacién (DS2). Los principales resultados
de la evaluacién se muestran en las Tablas III y IV. La Tabla
IIT muestra los resultados en la deteccion del complejo QRS.
Esta deteccion esta implicita en la propia red, se separa de la
clasificacién s6lo como una forma de presentar los resultados.
Sin embargo, una consecuencia de usar el paradigma del DL
es que la red aprende ambas tareas al mismo tiempo. La Tabla
IV muestra los resultados de la clasificacion. Finalmente, la
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Tabla V muestra una comparacién con algunos de los estudios
que siguen la aproximacién independiente del paciente.

TABLA III
RESULTADOS DE LA DETECCION DE QRS POR REGISTRO EN EL
CONJUNTO DE EVALUACION, FP: FALSOS POSITIVOS, FN: FALSOS
NEGATIVOS, TP: VERDADEROS POSITIVOS, SE(%): SENSIBILIDAD Y
P+(%): VALOR PREDICTIVO POSITIVO

Regz. FP EN TP Se(%) P+(%)
100 0 0 2273 100 100
103 1 0 2084 100 100
105 32 27 2575 990 988
111 0 10 2114 995 100
113 1664 0 1795 100 51.9
117 0 1 1534 999 100
121 0 55 1808  97.0 100
123 0 1 1517 99.9 100
200 14 4 2597 998 995
202 0 4 2134 99.8 100
210 0 49 2602 982 100
212 3 1 2749 100 99.9
213 28 0 3251 100 99.1
214 63 9 2258 996  97.3
219 0 0 2154 100 100
221 0 4 2423 99.8 100
222 0 276 2207 889 100
228 0 53 2024 974 100
231 0 0 1571 100 100
232 0 5 1775 997 100
233 0 6 3081  99.8 100
234 0 0 2753 100 100

Total 1805 505 49279 99.0 965

TABLA IV

RESULTADOS DE LA CLASIFICACION POR REGISTRO, TP: VERDADEROS
PosITIVOS, FP: FALSOS POSITIVOS, FN: FALSOS NEGATIVOS, TN:
VERDADEROS NEGATIVOS, SE(%): SENSIBILIDAD, P+(%): VALOR

PREDICTIVO POSITIVO Y ACC(%): EXACTITUD

Reg. TP FP N TN Se(%) P+(%) Acc(%)
100 I 0 0 2272 100 100 100
103 0 0 0 2084 - - 100
105 25 152 30 2368 455 14.1 92.9
111 11017 0 1096 100 0.1 51.9
113 0 3 0 1792 - 0.0 99.8
117 0 2 0 1532 - 0.0 99.9
121 1 0 0 1807 100 100 100
123 3 0 0 1514 100 100 100
200 788 23 38 1748 954 972 97.7
202 15 6 6 2107 714 714 99.4
210 119 11 52 2420 696 915 97.6
212 0 23 0 2725 - 0.0 99.2
213 319 10 263 2659 548 97.0 91.6
214 170 423 90 1575 654 287 773
219 59 0 6 2089  90.8 100 99.7
221 390 0 2 2031 995 100 99.9
222 0 3 0 2204 - 0.0 99.9
228 356 17 15 1636 960 954 98.4
231 2 0 0 1569 100 100 100
232 0 1 0 1574 - 0.0 99.9
233 834 8 72226 992 990 99.5
234 2 1 1 2749  66.7 66.7 99.9

Total 3085 1700 510 43777  85.8 645 955

V. DISCUSION

De la Tabla III, se observa que el algoritmo tiene un
rendimiento aceptable en la deteccién del QRS en 20 de los
22 registros. Los peores resultados en cuanto a deteccién de
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TABLA V
RENDIMIENTO DEL CLASIFICADOR EN LA DETECCION DE LATIDOS DE
ORIGEN VENTRICULAR, COMPARACION CON OTROS ESTUDIOS

Estudio Se(%)  P+(%)
De Chazal er al. [11] 77.7 81.9
Llamedo y Martinez [13] 81.0 87.0
Este estudio 85.8 64.5
Mondéjar-Guerra et al. [14] 94.7 93.9

QRS se producen en el registro 113 para los falsos positivos y
el 222 para el caso de los falsos negativos. En el registro 113
el rendimiento se degrada significativamente debido a que el
algoritmo detecta incorrectamente el pico de la onda T de la
mayoria de los latidos como si se tratase de una contraccién
ventricular prematura. La causa de este comportamiento es
que en este registro la onda T es alta y estrecha (en términos
generales alcanza casi el 40% de la onda R que la precede)
por lo que es similar a una CVP. Una posible solucién a este
problema seria introducir un periodo refractario después de la
deteccion de cada QRS, lo que evitaria la deteccién incorrecta
de la onda T. Otra variante puede ser extender la zona de
andlisis (ventana de longitud M), esto permitirfa incluir mayor
informacién y diferenciar mds facilmente entre una onda T y
un latido ectdpico.

Con respecto al elevado nimero de falsos negativos en el
registro 222, la razén puede ser la presencia de ritmo nodal
(de escape) en el registro. La mayoria de los ejemplos de este
tipo de ritmo (212/229 92.6%) se encuentran en el registro 222.
De esta forma s6lo menos del 8% de los latidos de esta clase
presentes en la base de datos se encuentran disponibles para
entrenamiento. Es por ello que no es sorprendente que este tipo
de latido no sea reconocido correctamente pues se encuentra
marginalmente representado en el conjunto de entrenamiento
con s6lo 16 ejemplos distribuidos entre los registros 108, 124
y 201. En consecuencia la red convolucional no recibe el
numero suficiente de ejemplos de esta clase de latidos durante
el entrenamiento.

En el caso de la deteccién de latidos de origen ventricular,
los peores rendimientos se alcanzan en los registros 111y 214.
Ambos registros incluyen el total de latidos del tipo bloqueo de
rama izquierda. Este tipo de latido, pese a considerarse normal
desde el punto de vista que tiene como origen el nodo SA,
en general muestra variaciones morfolégicas importantes con
respecto a los latidos normales de corazones que no presentan
bloqueo. Otro factor que debe sefialarse es la diversidad
morfolégica en los cuatro registros de la base de datos que
incluyen esta clase de latidos, ver figura 5.

Cuando se comparan los ejemplos de latidos con bloqueo
de rama izquierda en el conjunto de entrenamiento-validacion
(registros 109 y 207) con los del conjunto de evaluacién
(111 y 214) se observan notables diferencias. Esto lleva a la
conclusion de que pese a que este tipo de latido se encuentra
representado en el conjunto de entrenamiento, las diferencias
en la morfologia entre ambos conjuntos son lo suficiente-
mente significativas como para impactar negativamente en
el rendimiento del clasificador. Una posible solucién a este
problema puede ser ampliar el conjunto de entrenamiento con
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latidos de otras bases de datos. En otra vertiente, puede imple-
mentarse una alternativa de aprendizaje activo aprovechando
la transferencia del aprendizaje caracteristica de las redes
convolucionales. Esto permitria incluir algunos ejemplos de
los latidos del registro actual en el entrenamiento.
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Fig. 5. Diversidad morfoldgica entre los registros de la base de datos con
latidos que presentan bloqueo de rama izquierda; a la izquierda se muestran
latidos tipicos de los registros 109 y 207 pertenecientes al conjunto DS1
(entrenamiento-validacion), a la derecha se muestran los latidos tipicos de
los registros 111 y 214 pertenecientes al conjunto DS2 (evaluacién); todos
pertenecen a la misma clase (N+S).

Pese a las limitaciones mencionadas arriba, el algoritmo
tiene una sensibilidad global del 85.8%. Por otra parte, el valor
predictivo positivo se ve impactado por el niimero de falsos
positivos en 111 y 214. En la Tabla V se muestra esta situacion,
donde el algoritmo propuesto es segundo en sensibilidad pero
ultimo en valor predictivo positivo. Sin embargo, se debe
tener en cuenta que todos los algoritmos citados parten de
una localizacién mds o menos precisa del complejo QRS y
aplican sofisticadas técnicas de extraccién de caracteristicas.
Nada de lo anterior es necesario en el método propuesto, por el
contrario, la red construye su propio mapa de caracteristicas
en base a la entrada sin filtrar de la sefial de ECG. Hasta
el conocimiento de los autores, es la primera vez que se
propone un algoritmo de clasificacién de latidos de ECG que
no incorpore ninguna de las caracteristicas siguientes: filtrado
en sus diferentes variantes, segmentacién y/o detecciéon de
puntos caracteristicos y extraccién y/o selecciéon de carac-
teristicas. Ademads, la evaluacién del algoritmo no se sustenta
en resultados locales obtenidos de fragmentos especificos de
la sefial, sino que todas las muestras de todos los registros
pueden ser evaluadas como entrada del clasificador.

VI. CONCLUSIONES

Este estudio se ha centrado en la deteccidon de latidos de
origen ventricular a partir de la sefial de ECG (cruda) usando
redes convolucionales. Como resultado se ha construido, entre-
nado y evaluado un modelo de red convolucional 1D. Como
referencia para la construccién y evaluaciéon del modelo se
ha tomado la base de datos MIT —BIH Arrhythmia Database
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que es la metodologia estandar. Los resultados mostraron que
a pesar de evaluarse un modelo relativamente simple, este
es capaz de detectar y clasificar latidos ventriculares con un
rendimiento aceptable salvo en algunos casos desfavorables.

Desde el punto de vista del costo computacional, la eva-
luacién de un segundo de sefial toma un tiempo medio menor
a 600 ms en el ordenador en el cual se entrend el modelo.
Este resultado muestra que, en principio, podria usarse en
un sistema de clasificacién en tiempo real, asumiendo que se
modifique la estrategia de filtrado propuesta.

El algoritmo propuesto no es independiente de la frecuencia
de muestreo de la sefial de ECG que se esté procesando. Lo
anterior implica que cualquier intento de uso en una sefial que
no esté muestreada a esta frecuencia debe considerar el uso de
remuestreo con la consiguiente carga computacional que ello
implica. Otro aspecto a sefialar es que el método propuesto estd
optimizado para una derivacién por lo que no se garantiza que
se obtengan los mismos resultados en caso de que se use con
otro canal. Sin embargo, el enfoque independiente del paciente
que se ha empleado implica que, en principio, no se requiere de
entrenamiento adicional en caso de que se considere emplear
el modelo con diferentes pacientes y/o registros.

Entre las principales opciones que se pueden manejar para
mejorar el rendimiento se encuentran: la inclusiéon de modelos
con redes recurrentes que permitan aprovechar la informacion
temporal presente en el ECG, incrementar el tamafio del mod-
elo afladiendo nuevas capas y/o bloques CDS, implementar
estrategias de aprendizaje activo aprovechando la capacidad de
transferencia de aprendizaje disponible en las redes convolu-
cionales, entre otras. Los resultados, aunque no superan aun las
técnicas mas depuradas del estado del arte, son prometedores
pues audn tienen un margen significativo de mejoria. Lo que
en suma apunta a que las redes convolucionales se vislumbran
como una alternativa razonable al problema de deteccion y
clasificaciéon de latidos en el ECG.
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