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Abstract—This article presents a new heartbeat classifier
oriented to an automatic cardiac ischemia detection system aimed
at the medical control of the population with cardiac disorders (a
higher risk group of severe COVID-19). The algorithm focuses on
distinguishing ischemic heartbeats from non-ischemic based on
methods and techniques proposed by medical experts in cardiac
ischemia diagnoses. The proposed algorithm was tested with 80
electrocardiogram recordings obtained from the Long-term ST
database of Physionet with a 100,112 heartbeat population. The
heartbeat population contains different types of non-ischemic
cases. The algorithm exhibits a sensitivity of 98.7 percent and
specificity of 97.23 percent. The digital synthesis, in a 180nm
CMOS process with a dynamic power consumption of 13.15 micro
Watt demanding an area of 490x400 micrometers, attests to the
algorithm benefits.

Index Terms—ASIC, Cardiac Ischemic, Fuzzy Logic.

I. INTRODUCCION

egin la informacién publicada por la Organizacién

Mundial de la Salud (OMS), la incidencia del virus
SARS-CoV-2 durante la pandemia mundial de enfermedad
por coronavirus COVID-19, muestra que la poblacién con
enfermedades crénicas, presenta mds riesgos. Esto se agudiza
en pacientes con condiciones médicas poco controladas. El
control médico apropiado para una enfermedad crénica consid-
era el diagndstico oportuno y el control de los medicamentos
del paciente. Dentro de las enfermedades preexistentes de
riesgo para la enfermedad provocada por el SARS-CoV-2
se encuentra la isquemia cardiaca. Desafortunadamente, la
isquemia cardiaca se diagnostica cuando ya estd muy avan-
zada. Por lo que, una gran parte de la poblacion del planeta
no es consciente de su condicién médica. Esta condicién se
presenta cuando existe un grado de oclusién en las arterias
coronarias provocando que el suministro de oxigeno a los
musculos del corazén sea ineficiente. Generalmente, cuando
se presenta una infeccion COVID-19, el dafio que se produce
en el sistema respiratorio, dificulta el funcionamiento del
corazén. Si aunado a esto, existe una cardiopatia isquémica
no controlada la ocurrencia de un infarto stbito es altamente
probable. Ademds, en los dltimos 15 afios, la cardiopatia
isquémica ha sido la primera causa de mortalidad en el
mundo, responsable de mas de 9 millones de muertes en
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2016. En este contexto, este tipo de enfermedades exigen
sistemas automatizados mdviles para el diagndéstico médico
oportuno de alta precisién y que sean capaces de asignar
niveles de riesgo para tomar cualquier medida. En la actu-
alidad, existen dispositivos médicos electrénicos orientados
a enfermedades cardiacas, que ayudan a preservar la vida
del paciente durante periodos prolongados [1]. Aunque estos
dispositivos electrénicos médicos controlan o restauran el
ritmo cardiaco, no diagnostican ni tratan la oclusién en las
arterias coronarias. El tratamiento para disolver y prevenir el
trombo en la zona de oclusién aguda utiliza agentes quimicos.
Sin embargo, muchos de los tratamientos se llevan a cabo en
salas de emergencia cuando ya se ha presentado un accidente
cardiovascular y el dafo en el corazén es irreversible. Esta es
la principal razén por la que es necesario mejorar la deteccion
automatica de isquemia cardiaca y el tratamiento de micro-
sistemas para la prevencién y monitoreo continuo de la salud
del corazén. Los recientes avances en dispositivos médicos
cardiacos consideran la posibilidad de implementar un detector
automatico de isquemia cardiaca para contrarrestar la oclusién
de las arterias, ya sea con una alerta a un dispositivo externo
o mediante la liberacién automdtica de medicamentos anti-
isquémicos [2]-[5]. La sefial del electrocardiograma (ECG)
es la més utilizada en algoritmos de isquemia automatizados,
debido a que es relativamente ficil de analizar y es posible
detectar la isquemia cardiaca en las etapas iniciales. El latido
del corazén es isquémico si muestra una desviacién del
segmento ST (elevacion o depresion). Complementariamente,
el “episodio isquémico” es un lapso de latidos isquémicos que
dura mas de 30 segundos. Desafortunadamente, existen otras
afecciones cardiacas que producen las mismas desviaciones
en el segmento ST, a estos cambios se les denomina eventos
no isquémicos y su aparicién dificulta una deteccién eficiente
de la isquemia. Las propuestas recientes de deteccion de
isquemia automdtica monitorean el diagrama de ECG con
variables fisioldgicas adicionales como presion arterial, satu-
racién de oxigeno, frecuencia cardiaca, frecuencia respiratoria
y hemodindmica para confirmar la isquemia [3], [4]. La
principal limitacién radica en la gran demanda de hardware
[6] que imposibilita la movilidad del paciente y asi su uso
cotidiano. Por lo tanto, la tendencia clara es el desarrollo de los
dispositivos portatiles que ayudan en la bisqueda de mejoras
en el tamafio y la autonomia de un sistema de monitoreo en
tiempo real [7]. La Fig. 1 muestra las etapas de deteccion
automadtica de un detector de isquemia cardiaca genérico. La
sefal proviene de una conversion analdgico-digital. La primera
etapa filtra el ruido y realiza la correccion de la linea de
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Fig. 1. Diagrama a bloques de un detector automatico de isquemia

base para obtener una secuencia ECG sin errores. La segunda
etapa monitorea las curvas y puntos importantes del ECG.
Finalmente, la tercera y cuarta etapas clasifican los eventos
isquémicos al agrupar los latidos isquémicos en un lapso de
tiempo. La clasificaciéon de los latidos del corazén es uno
de los bloques mas criticos en la deteccion automadtica de
isquemia y determina el rendimiento de los sistemas.

En este trabajo se propone un algoritmo de clasificacién de
latidos isquémicos y no isquémicos en tiempo real totalmente
integrado. Esta disenado para una base de datos de superficie
de ECG que incluye eventos no isquémicos. El algoritmo se
describi6 en VHDL y se sintetizé en un circuito integrado
de aplicacién especifica (ASIC) con una tecnologia CMOS
180 nm. El documento estd organizado de la siguiente manera:
la seccion II describe el impacto de este trabajo en relacién
con la enfermedad por coronavirus COVID-19, la Seccién
Il resume los clasificadores de latidos del corazén ECG
isquémicos mds importantes. La Seccién IV describe el algo-
ritmo propuesto y detalla el disefio de la 16gica difusa para la
implementacién de ASIC. La seccién V muestra los resultados
y el rendimiento del algoritmo propuesto. Finalmente, la
Seccién VI discute los resultados y conclusiones.

II. ISQUEMIA CARDIACA Y COVID-19

El brote actual de infecciéon por el virus SARS-CoV-2
estd encaminando a las autoridades sanitarias a replantear las
estrategias de prevencion, diagndstico y control de padec-
imientos cardiovasculares en la poblacién a nivel mundial.
Durante la pandemia de enfermedad por coronavirus COVID-
19, se ha evidenciado que la poblacién con este tipo de
desordenes, tiende a presentar una mala evolucién de la
infeccidn. De acuerdo con lo publicado por la revista Journal
of the American Medical Association (JAMA) y el informe
del centro de control y prevencién de enfermedades de China
[8], se ha confirmado que las enfermedades cardiovasculares
estan fuertemente asociadas al incremento de la mortalidad
por COVID-19 en un 10.5%. La cardiopatia isquémica se
posiciona por debajo de la edad avanzada como el segundo
factor de riesgo con un 30% del total de defunciones en paises
como [talia y China. Ademds existe evidencia que sefiala
que la COVID-19 aumenta las probabilidades de mortandad
en pacientes con problemas cardiacos mal controlados. La
propuesta de un algoritmo para el desarrollo de sistemas
portables como el presentado en este trabajo facilitaria el

TABLA I
COMPARACION DEL RENDIMIENTO DE DETECTORES DE ISQUEMIA

Ref Se% Sp% PPV% Base de datos

[91 94.4 93.4 86.9 European ST-T
[10] 98.56 99.76 994 European ST-T
[11] 98 98 - 90 patients

[12] 81 88.1 86.3 Long-Term ST Database
[13] 99 88.8 91.1 Long-Term ST Database
[14] 88.7 86.8 87.4 Long-Term ST Database
[15]  80-100 - 71-100 ESC ST-T

[16] 79.73 68 - ESC ST-T

diagnéstico y control oportuno de isquemia cardiaca y per-
mitirfa la reduccién del factor de riesgo de mortandad ante
la exposicion al virus SARS-CoV-2. Por otro lado, serfa un
auxiliar para el monitoreo de la salud cardiaca de la poblacion
que se recuperd de la enfermedad COVID-19 y que segin
recientes estudios quedardn con secuelas en el largo plazo.

III. CLASIFICADORES EXISTENTES DE LATIDOS
ISQUEMICOS Y NO ISQUEMICOS.

En el estado del arte existen algunos grupos de investigacion
que consideran la clasificacién de los latidos del corazén con
una desviacion del segmento ST [9]-[11], pero estos no
consideran los latidos no isquémicos. Existen otros trabajos
que si discriminan entre latidos isquémicos y no isquémicos,
pero utilizan métodos muy demandantes [12]-[14]. La Tabla I
muestra el rendimiento general de los sistemas de deteccion
automadtica de isquemia y los diferentes métodos para im-
plementar cada una. Con fines de referencia, es importante
mencionar las métricas de rendimiento en la deteccién au-
tomdtica de isquemia y los algoritmos de clasificacién de
latidos. La mayoria de los algoritmos existentes utilizan la
sensibilidad y la especificidad para medir el rendimiento del
sistema. La sensibilidad (Se%) y la especificidad (Sp%) se
definen como Se% = T.PT%’ Sp% = #EFP Dpnde TP
son los verdaderos positivos, FN son los falsos negativos, TN
son los verdaderos negativos y FP son los falsos positivos.
Aunque estas métricas se usan ampliamente, no reflejan el
costo médico de los falsos positivos. Por esta razén, es
preferible utilizar métricas de rendimiento adicionales como el
valor predictivo positivo (V PP) y el valor Klredictivo negativo
(VPN). VPP% = TP EP" VPN% = TI\FIFW Si los valores
disminuyen, podemos interpretar que los casos de falsos
positivos o falsos negativos aumentan. Este simple cambio
mejora la deteccion del algoritmo para todas las circunstancias.
Hasta ahora, no hay detectores automaticos comerciales de
isquemia cardiaca en el mercado. Sin embargo, la Tabla I
muestra una comparacién del rendimiento alcanzado por algu-
nas propuestas, que abordan el mejoramiento de una o varias
etapas del sistema convencional. Por ejemplo, el algoritmo
propuesto en [15], extrae las caracteristicas del ECG sin la
implementacion de filtros. En cambio, utiliza un método dig-
ital conocido como descomposicién del modo empirico, éste
método elimina el desplazamiento de la linea de base del ECG.
El trabajo mencionado reporta una precision del 71 % a 100 %,
dependiendo del paciente. Otros trabajos proponen nuevas
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Fig. 2. Caracteristicas importantes de la isquemia cardfaca y eventos no isquémicos
etapas funcionales como el algoritmo propuesto en [16], que IV. METODO

incluye una etapa adicional para predecir enfermedades de
isquemia con el uso del Perceptrén multicapa y la Funcién de
base radial. La sensibilidad y la especificidad de la deteccién
de isquemia cardfaca son de 79.73 % y 63 %, respectivamente.
En publicaciones como [9]-[11], la propuesta se enfoca en
la etapa de clasificacion y a pesar de poseer un rendimiento
aceptable, utilizan una base de datos que no considera eventos
no isquémicos. Por otra parte, existen propuestas dedicadas a
la distincidn entres latidos isquémicos y no isquémicos. Estos
trabajos utilizan la base de datos “Long-Term ST database de
Physionet [17].” A pesar del alto rendimiento que exhiben,
su implementacion demanda altos recursos de hardware, lo
que imposibilita su implementacién en sistemas portables de
deteccién automadtica. Es posible advertir que los algoritmos
que basan su clasificacién en los cambios del segmento ST
poseen una alta sensibilidad y una baja especificidad, como
consecuencia de los falsos positivos provocados por los latidos
no isquémicos. La distincién entre ambos latidos, es una tarea
complicada; inclusive para los expertos mas experimentados.
En esta disciplina, existen propuestas que consideran la eval-
uacién de otras caracteristicas del ECG para una clasificacién
precisa. La Fig. 2 muestra un esquema con las principales
caracteristicas no isquémicas [18]-[20]. La inclusién de estas
caracteristicas permite aplicar un procedimiento médico cono-
cido como diagndstico diferencial, que consiste en determinar
una enfermedad al excluir otras posibles causas. Este articulo
propone un algoritmo de clasificacion de latidos basado en este
tipo de diagndstico orientado a aplicaciones de baja potencia
en un chip de aplicacién especifica ASIC.

La Fig. 2 relaciona algunos desordenes cardiacos con las
desviaciones en el segmento ST, el ancho del complejo QRS,
los cambios en la onda T y la concordancia entre curvas. Una
onda T negativa también es un indicativo de isquemia cardiaca.
Sin embargo, esta formologia en la onda T estd presente en
otras enfermedades cardiacas como la hipertrofia ventricular
izquierda. Es asi, como se incluye en el proceso de identifi-
cacion, al ancho del complejo QRS y la concordancia entre las
curvas del ECG para mejorar la clasificacién. La concordancia
del ECG se define como la relacidn entre el signo del complejo
QRS con otras curvas de ECG. Siguiendo el esquema de la
Fig. 2, la concordancia entre el complejo QRS y la onda T es
indicativa de isquemia, mientras que la concordancia entre el
complejo QRS y el segmento ST es indicativa de hipertrofia
ventricular izquierda. Ademas, la concordancia de la onda T
con el segmento ST es indicativa de pericarditis. Por lo tanto,
el método en este trabajo se basa en la siguiente observacion:
“Si un latido del corazon tiene una desviacion del segmento
ST y una inversion de la onda T, podria clasificarse como un
latido isquémico solo si el ancho del complejo QRS es normal
y hay concordancia entre el complejo QRS y la onda T.” El
razonamiento anterior demanda que el algoritmo asemeje el
razonamiento humano. Afortunadamente dentro del 4rea de la
Inteligencia Artificial, se halla la 16gica difusa que permite el
andlisis de datos del mundo real en una escala de verdadero a
falso emulando el comportamiento l6gico de la razén humana.
Este trabajo considera la implementacion fisica de un sistema
de légica difusa digital. La Fig. 3 muestra el diagrama de
bloques general del algoritmo de clasificacién propuesto en
este trabajo. La implementacién digital usa un minimo de
12 bit de resolucion.
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Fig. 3. Diagrama a bloques del algoritmo propuesto para la clasificacion de latidos isquémicos.
A. Etapa de Pre-Procesamiento (Etapa 1) TABLA TI
Esta etapa consta del filtrado de la sefial del ECG digi FRECUENCIA Y DURACION DE LAS CURVAS, SEGMENTOS E INTERVALOS
- DEL ECG.
talizada y la eliminacién del desplazamiento de la linea de
base, para esto se implementa una Transformacién discreta — : = =
. Caracteristicas Frecuencia ~ Duracion Duracion
de ondoleta o Wavelet (DWT) mediante un banco de filtros ECG (Hz) (ms) Ciclos de Reloj
Wavelet (WFB). Este método es una herramienta util para el Onda P 8-10 60-80 15-20
andlisis de sefiales multi-resolucién no estacionarias, permi- Irc‘(t)eél"gile‘?opgg’ SR 10’40 18200'122%0 gg'gg
tiendo el andlisis de sefiales en miltiples bandas de frecuencia. Segﬂlejmo ST _ 100-120 25-30
La sefial del ECG se descompone en una familia de funciones Onda T 5-8 120-160 30-40
Intervalo RR - 600-1200 150-300

al escalar y variar la frecuencia de una funcién base (la wavelet
de Daubechies para este caso). El banco de filtros wavelet esta
compuesto por una estructura de filtros digitales pasa bajas
y pasa altas conectados en cascada. El disefio de los filtros
considera las especificaciones publicadas en [21]. El banco de
filtros otorga 4 coeficientes (WF1, WF2, WF3 y WF4) que
ingresan a un sistema basado en [21] para la reconstruccién
de la sefial (Multi-scaled Product). El sistema consiste en un
detector de ruido que se activa mediante el bit mas significativo
del coeficiente WF1, cuando el ECG exhibe elementos de
alta frecuencia. Mediante multiplexores controlados por el
detector de ruido, los coeficientes correspondientes entran a
una etapa de multiplicaciéon con signo. Para ND = 1, se
obtiene el producto entre WF3 y WF4, en caso contrario se
obtiene el cuadrado del coeficiente WF2. Este algoritmo de
multiplicacién mejora la identificacion de variaciones abruptas
y no periddicas reforzando los picos Q, R, S. De acuerdo con
[21], 1a implementacion a nivel integrado es viable, ya que
solo consta de dos multiplexores y un multiplicador (vea la
Fig. 4).

B. Extraccion de las Caracteristicas del ECG (Etapa 2)

Para la extraccion de las caracteristicas del ECG, es in-
dispensable detectar el complejo QRS en la forma de onda.
Esto demanda la implementacién de circuitos con muchos
requerimientos, como bancos de filtros y umbrales adaptativos.
El algoritmo Pan-Tompkins es una opcién frecuente en esta
tarea. En contraste, en este trabajo se propone utilizar el
valor absoluto de la sefial ECG(z) recuperada por el bloque

antecedente (Etapa 1 en la subseccion anterior). La Fig. 5
muestra la sefial ECG(x) recuperada y el valor absoluto de
la misma |[ECG(z)|. La posicién de las curvas y puntos de
interés () se detecta mediante |[ECG(x)|, pero la evaluacién se
realiza en el ECG(x). El ancho del complejo QRS se obtiene
midiendo el nimero de ciclos de reloj que transcurren entre el
punto inicial de Q (1;1) y el punto final de S (1;2). La Fig. 5
también muestra un acercamiento a la sefial |[ECG(x)| donde
se pueden observar las posiciones del pico R (ng) y el pico T
(M1, M2 Yy nr respectivamente). La desviacion del segmento
ST segun [22] es:

PRp = g — M2 ; M1 1)
STp =y — 121 @)
STdeviation = |[ECG(PRp) — ECG(STp)| 3)

Dénde ECG(z) es la amplitud del ECG en el punto z. La
ecuaciéon (3) determina el grado de desviaciéon del segmento
ST y el bit mas significativo (MSB) de ECG(STp) proporciona
el signo. De manera similar, el MSB en ECG(7nr) detecta si
existe inversion de la curva T. Con estos datos se determina la
concordancia entre las curvas. La miquina de estados que se
observa en la Fig. 4, es el bloque de control para la localizacién
de puntos y la extraccién de las caracteristicas del ECG. Cada
estado puede controlar tres bloques genéricos que detectan
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lo puntos méximos, puntos iniciales y puntos finales de las
curvas de interés en la sefial |[ECG(x)|. El pico de una curva se
identifica mediante la comparacién de |[EGC(x)| y [EGC(z —
1)| en un intervalo de tiempo, la posicién del valor mds alto se
guarda en un registro externo. Por otro lado, la deteccion del
punto final de una curva utiliza la posicién del pico de la curva
y a partir del mismo compara los siguientes [ECG(z)| con
|[ECG(z—1)| durante determinados ciclos de reloj, registrando
la posicion de valor minimo. En cambio, para el punto inicial,
primero se identifica el pico de la curva y se evaldan los puntos
anteriores al mismo por un lapso de tiempo determinado por
el tipo de curva (Ver Tabla II), registrando también el valor
minimo. La Tabla II muestra la frecuencia y la duracién de
algunas curvas del ECG. El nimero de ciclos transcurridos

del reloj principal cuantifica la duracién del tiempo de las
funciones de ECG en el sistema propuesto. Estos tiempos se
utilizan para la identificacién aproximada de los puntos.

La memoria RAM estd formada por dos bancos de memoria
con 300 registros de 12 bit. Los bancos de la memoria RAM
almacenan provisionalmente hasta 300 muestras de las sefiales
EGC(xz) y |EGC(z)|. El algoritmo propuesto funciona de la
siguiente manera. El estado SO tiene como objetivo detectar
el primer pico R de la sefial [EGC(z)|, se dejan pasar 200
muestras, al finalizar se comienzan a guardar las sefiales en
la RAM. En el estado S1 se detecta el pico R y se guarda
su posicién (ngr). Ademds se evalda la sefial EGC(z) en
este punto y el signo resultante se guarda en un registro.
Posteriormente en el estado S3 se monitorea el punto 71, al
detectarlo se activa un contador para comenzar la medicién
del ancho del complejo QRS. En el estado S4 se localiza 72
(Punto J) y se calcula el valor PRp. Finalmente, en el estado S5
se usan quince muestras de la sefial ECG(z) para determinar
el signo del segmento ST y se guarda en un registro. Después
de esto, los estados S6, S7 y S8 encuentran de manera similar
los puntos 07, M1y me1 y el signo de la onda T. El bit de
signo del ECG (nr) detecta si existe una inversién en la onda
T. Una vez que se obtiene el punto STp, la desviacién del
segmento ST se determina aplicando la ecuaciéon 3 con los
valores proporcionados por la RAM. El estado S9 establece
la concordancia con otras curvas, comparando el bit de signo
de cada curva con un multiplexor y una funcién XNOR. La
maquina de estados vuelve al estado S1 iterando el proceso
con el siguiente latido. De esta forma, las caracteristicas del
ECG del latido actual estdn listas para ser valoradas por la
etapa de clasificacion.

C. Clasificador (Etapa 3)

La etapa de clasificacién se implementé mediante un sis-
tema de 16gica difusa digital. Para la descripcién del sistema
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Fig. 6. Diagrama a bloques del clasificador implementado con l6gica difusa digital.

difuso se emplea el lenguaje VHDL y se sintetiza con celdas
digitales estandar de la tecnologia CMOS 180 nm. El sistema
difuso consta de tres bloques funcionales principales:

1) Bloque de Fuzzificacion: La Fig. 6 muestra los bloques
digitales necesarios para fuzzificar las caracteristicas del ECG.
Este proceso consiste en asociar grados de membresia a los
valores de cada caracteristica mediante memorias ROM. Se
utilizan funciones de membresia trapezoidales. Cada memoria
tiene un numero diferente de posiciones de acuerdo con
el rango de valores en cada caracteristica. Como se puede
apreciar, para la fuzzificacién del ancho del complejo QRS se
generan dos salidas y para el segmento ST se generan tres.
Ademéds, en el andlisis difuso se incluye la inversién de la
curva T y la concordancia entre las curvas.

2) Matriz de Relacion-Agregacion: Este bloque compara
los valores de salida de fuzzificacién, y toma el valor de
grado minimo de cada comparacién para formar la matriz de
relacién, de acuerdo con la implicacion de Mamdani. Este
bloque solo usa un conjunto de multiplexores conectados a
las salidas de la ROM y un detector de valor minimo. Una
madquina de estados controla el orden de los valores correspon-
dientes de cada funcién de membresia para ser comparados, de
acuerdo con la légica que establece en la Fig. 2 conformando
la base de reglas difusas. Cada valor se guarda en una ROM.
Posteriormente, la agregacién ocurre cuando la maquina de
estado selecciona y compara todos los elementos que apuntan
a la misma salida. Luego, el valor midximo pasa a dos registros
Wy y pnr que representan la posibilidad de ser un latido
isquémico y no isquémico respectivamente.

3) Defuzzification: Es un proceso que calcula el valor real
y, a partir de los grados de activaciéon de los conjuntos de
salida. Este trabajo utiliza la ecuacion centroide comun:

> (pBi- Bi)

4
ZUBi @

y:

Donde up; es el resultado de la agregacion, B; es el resultado
del grado de membresia correspondiente. Este bloque se divide
en dos partes, la primera hace la multiplicacién, la segunda
divide y suma. Un esquema de aritmética distribuida (DA)
realiza la multiplicacién y 1 suma [23]. El bloque de division
es con una multiplicacién entre el dividendo y el inverso del
divisor. Si la salida OUT PUT toma el valor 1, el latido es
isquémico.

V. RESULTADOS Y DESEMPENO

1) Simulacion y Sintesis del Algoritmo: Las tres etapas del
algoritmo propuesto se describieron en VHDL y se simularon
a nivel RTL con la base de datos Physionet. La prueba utiliza
una poblacion de latidos cardiacos de 100112. Donde 75581
componen el conjunto de latidos verdaderamente isquémicos,
el conjunto no isquémico estd formado por 16112 latidos
cardiacos con desviacion del segmento ST por causa de
otros desordenes cardiacos, y 8482 son latidos normales para
complementar la poblacidn total de latidos cardiacos. En cada
grabacién se consideraron las notas sobre el estado clinico del
paciente. Las notas de las grabaciones de la base de datos que
exhiben episodios isquémicos proporcionan el lapso de tiempo
de ocurrencia. La base de datos Long-Term ST Database de
Physionet posee una frecuencia de muestreo de 250Hz y
12 bit de resolucién en un margen de sefial de 1.8 V. De cada
grabacién del ECG se toman 10 minutos de latidos de un
episodio isquémico. Esto es aproximadamente 600 latidos por
cada evento. La Fig. 7 muestra la simulacién de la respuesta
transitoria del algoritmo propuesto con una serie de latidos
isquémicos y la respuesta transitoria con una serie de latidos
no isquémicos. Observe la presencia de un pulso en la sefial
de “OUTPUT” cuando el latido es isquémico. Ademas, se
muestra la deteccién del complejo QRS “QQR.S”, el ancho del
puso corresponde al ancho del complejo QRS.
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TABLA III
COMPARISON OF PERFORMANCE FOR ISCHEMIA HEARTBEATS CLASSIFICATION
Referencia Se% Sp% PPV % Base de datos Integracion
[9] 94.4 934 86.9 European ST-T NO
[10] 98.56  99.76 99.4 European ST-T NO
[11] 98 98 - 90 patients NO
[12] 81 88.1 86.3 Long-Term ST Database NO
[13] 99 88.8 91.1 Long-Term ST Database NO
[14] 88.7 86.8 87.4 Long-Term ST Database NO
Este trabajo ~ 98.7 97.23 96 Long-Term ST Database = Completamente
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Fig. 7. Respuesta transitoria del algoritmo para una serie de latidos, a)
Latidos realmente isquémicos b) Latidos no isquémicos con desviaciones en
el segmento-ST.

Este algoritmo se sintetiz6 con la herramienta de imple-
mentacion fisica Encounter ® . El algoritmo propuesto utiliza
1534 celdas digitales con una tecnologia CMOS 180 nm. El
reducido niimero de multiplicadores resalta la simplicidad del
algoritmo propuesto. El circuito digital de resoluciéon 12 bit
usa un drea de 490 ym x 400 um (Ver Fig. 8), que consume
1.086 mW.

2) Resultados en Simulacion: El algoritmo propuesto fue
puesto a prueba mediante simulacién en dos experimentos,
el primero considera latidos realmente isquémicos y latidos

490 pm x 400 pm
e —

PRE-
PROCESAMIENTO

EXTRACCION DE

ARACTERISTICAS
DEL ECG

CLASIFICADOR
DE LATIDOS

Fig. 8. Patrén geométrico (layout) del algoritmo propuesto.

sanos, el segundo considera latidos no isquémicos y latidos
normales. Ademas, los casos se simulan para dos escenarios,
en el primero el algoritmo solo considera la desviacién del
segmento ST como indicativo de isquemia, es decir, no se
incluye la clasificacion por logica difusa y en el segundo el
algoritmo considera las 4 caracteristicas y el sistema difuso.
El rendimiento del algoritmo propuesto en la primera parte de
la prueba, utiliza una poblacién de latidos cardiacos de 75581,
donde 39441 son latidos isquémicos y 36000 son latidos
normales. La prediccién positiva en ambos casos es cercana a
96 %. Este resultado ademds de mostrar um alto rendimiento
en la deteccion de desviaciones en el segmento ST, revela la
eficiencia del algoritmo propuesto para detectar los puntos de
interés en el ECG (11, M2, MR, N1, M2 ¥ n). Por otro lado,
es relevante comentar que el valor predictivo negativo (N PV)
es ligeramente menor durante la prueba de cuatro descriptores
(94.5% en comparacién con 96.4 %) esto como resultado
del aumento en los falsos negativos en algunas grabaciones.
La segunda parte de la prueba destaca significativamente
la contribucién del trabajo. La poblacion de latidos consta
de 12544 latidos anormales no isquémicos y 12000 latidos
normales. La especificidad es la métrica que se utiliza debido a
la ausencia de latidos isquémicos. En este caso, si el algoritmo



FUENTE-CORTES et al.: ISCHEMIC AND NON-ISCHEMIC HEARTBEAT CLASSIFIER

de clasificaciéon solo considera el segmento ST, la tasa de
falsos positivos aumenta dramdticamente y en consecuencia
la especificidad es muy baja (48.6%). Contrariamente, el
algoritmo propuesto (considerando las cuatro caracteristicas
del ECG) muestra un valor de especificidad de 97.6 %. La
unién de los resultados de los dos experimentos da como
resultado una sensibilidad de 98.6 % y una especificidad de
97.23 %. La tabla III muestra una comparacién del rendimiento
de otros trabajos y el trabajo propuesto (en los dos escenarios).

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo se presenta un algoritmo de clasificacién
de latidos isquémicos y no isquémicos a nivel integrado que
implementa técnicas de diagnéstico médico a través de un sis-
tema de l6gica difusa. El algoritmo exhibe un alto rendimiento
con un valor de predictividad de 96%. Las pruebas a nivel
simulacién post-sintesis arrojan una sensibilidad del 98.7%
y una especificidad del 97.23%. La sintesis digital de este
algoritmo demanda una area activa de (490x400) micrémetros
cuadrados con un consumo de energia de tan solo 13.15 W
a 1.8 V. Las caracteristicas del algoritmo propuesto lo hacen
factible para su fabricacién fisica en un sistema integrado
portable. La principal limitacién para su aplicaciéon en un
sistema real portable radica en el desarrollo a nivel integrado
del bloque de adquisicién de datos y un ADC que garanticen
lecturas ECG confiables. Sin embargo, este trabajo ya puede
incorporarse en sistemas de monitoreo cardiaco ya existentes
como un marcapasos con el fin de evaluar su rendimiento en
tiempo real.
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