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Resumen

La disponibilidad de un detector automadtico de pulso durante un
episodio de parada cardiorrespiratoria extrahospitalaria
(PCREH) permitiria una rapida identificacion de la parada
cardiaca y una temprana deteccion del retorno de la circulacion
espontanea. El objetivo de este estudio fue desarrollar un
algoritmo de deteccion de pulso basado en el electrocardiograma
(ECG) y la impedancia tordacica (IT), las sefiales que registra la
mayoria de los desfibriladores comerciales. La base de datos de
estudio se compuso de 456 segmentos de 5 s que contenian las
seniales ECG e IT. Un total de 281 segmentos correspondieron a
ritmos con pulso (RP) mientras que 175 correspondieron a
actividad eléctrica sin pulso (AESP). Primero, la componente
circulatoria de la impedancia (CCI) fue extraida de la senial de
IT a través de la transformada wavelet estacionaria. Después, se
extrajeron caracteristicas para la discriminacion RP/AESP del
ECG preprocesado (0.5-30 Hz), de la CCI y de su primera
derivada. Estas caracteristicas fueron introducidas en una red
neuronal que clasifico el segmento como RP/AESP. Un
procedimiento basado en validacion cruzada de 5-subconjuntos
quasi-estratificada en términos de paciente fue usada para la
seleccion del mejor conjunto de caracteristicas y para optimizar
y testear la red neuronal. Este procedimiento se repitio 50 veces
para estimar la distribucion estadistica de las métricas de
rendimiento del método. La solucion optima consistio en una red
neuronal basada en 3 caracteristicas y con 20 neuronas en su
capa oculta que obtuvo una media (desviacion estindar) en
términos de sensibilidad, especificidad, precision balanceada y
precision de 90.2% (1.9), 90.9% (1.2), 90.6% (0.9) y 90.5% (1.1),
respectivamente. Se ha desarrollado un detector de pulso para
uso en PCREH que hace uso de las serfiales disponibles en los
desfibriladores.

1. Introduccion

La parada cardiorrespiratoria extra-hospitalaria (PCREH)
es una de las principales causas de muerte en los paises
industrializados ya que de media es responsable de entre
83.7-95.9 muertes al afio por cada 100000 habitantes [1].
Un reconocimiento precoz de la parada cardiorrespiratoria
es crucial para la supervivencia del paciente ya que
posibilita, por un lado, un rapido inicio del masaje de
resucitacion cardiopulmonar (RCP) y por otro, una
desfibrilacion temprana la cual se ha comprobado que
mejora la probabilidad de supervivencia [2,3]. Las actuales
guias de resucitacion recomiendan evaluar la ausencia de
‘respiracion normal’ como indicador de falta de
circulacion, y por tanto, parada cardiorrespiratoria [4].
Desafortunadamente, se ha comprobado que este
procedimiento no es fiable [5] e introduce interrupciones
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en el masaje RCP que son perjudiciales para la
supervivencia del paciente [6]. Por tanto, la
implementacion en los actuales desfibriladores de un
detector fiable de deteccion de pulso contribuiria a una
pronta 'y rapida identificacion de la parada
cardiorrespiratoria, y minimizaria las interrupciones en el
masaje RCP para confirmar la ausencia de circulacion.
Ademas, también permitiria la rapida deteccion del retorno
de la circulacion espontanea (RCE) lo que a su vez
conduciria a la inmediata iniciacion de los cuidados pos-
resucitacion.

En esencia, la deteccion de pulso en la parada
cardiorrespiratoria consiste en discriminar entre dos tipos
de ritmos organizados: actividad eléctrica sin pulso
(AESP) y ritmo generador de pulso (RP). Ambos ritmos
presentan un ECG con complejos QRS y aparentemente
normal. Sin embargo, mientras que los ritmos RP muestran
una actividad eléctrica y mecénica normal, durante la
AESP se produce una disociacion electromecanica de
manera que el corazon pierde su funcion contractil y por lo
tanto, no existe un flujo sanguineo efectivo. La diferencia
entre los ritmos RP y AESP no es siempre perceptible en
el ECG. Sin embargo, la mayoria de los desfibriladores
comerciales registran ademas del ECG, la sefal de
impedancia toracica (IT) a través de los parches de
desfibrilacion. Esta tltima puede ayudar en la
discriminacién de estos dos ritmos ya que refleja una
componente circulatoria de la impedancia (CCI) que
consiste en pequefias fluctuaciones (<100 mQ)
correlacionadas con los complejos QRS en los ritmos RP,
pero no en la AESP. La CCI estd oculta entre otras
componentes de sefial de IT.

El objetivo de este estudio fue proponer un método de
deteccion de pulso. Para ello primero se desarrolld un
método para aislar la CCI de la sefial IT y después se
entrend un clasificador basado en aprendizaje automatico
que hiciese uso de caracteristicas extraidas de la CCI y del
ECG para discriminar entre RP y AESP.

2. Materiales y métodos

2.1. Base de datos de estudio

Los datos usados en este estudio fueron extraidos de 49
pacientes de PCREH tratados por la agencia Tualatin
Valley Fire & Rescue (Tigard, OR, EEUU) haciendo uso
del monitor/desfibrilador Philips HeartStart MRx (Philips
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Figura 1. Ejemplos de segmentos RP (izq.) y AESP (dcha.) de la base de datos de estudio en los que se ha llevado a cabo el andlisis
wavelet de la sefial de IT. De arriba abajo, se muestran las sefiales ECG (Secq), la sefial IT original (Simp), una sub-banda relevante
de la IT (d,) para la estimacion de la CCI, la CCI estimada (Sc¢;) y su primera derivada (Sgcci)-

HealthCare, MA, EEUU) en el afio 2012. Cada episodio
constd de las sefales ECG, IT y capnografia muestreadas a
200 Hz. Los episodios fueron inspeccionados visualmente
en busca de segmentos de 5 s que presentasen complejos
QRS y ninguna interferencia debida a las compresiones
toracicas o ventilaciones. Estos segmentos fueron anotados
como RP o AESP por tres expertos en base a anotaciones
RCE realizadas durante la actuacion y a
incrementos/decrementos abruptos en el capnograma que
fueron indicadores de RCE y pérdida de RCE,
respectivamente. La base de datos usada en este estudio se
compuso de un total de 456 segmentos de los cuales 175
correspondieron a AESP y 281 a RP. Los paneles
superiores de la Figura 1 muestran las sefiales ECG e IT
para RP (izquierda) y AESP (derecha).

2.2. Extraccion de la CCI

La CCI fue extraida de la sefial IT, sjyp (1), a través de la
transformada wavelet estacionaria (TWE) que consiste en
la aplicacién de un par de filtros paso-bajo, h;_;(n), y
paso-alto, g;_;(n), para producir, en el siguiente nivel de
descomposicion, los coeficientes de aproximacion, a; (n),
y detalle, d;(n):

a;(n) = hj_1(n) * a;_;(n) (D
Gm) = g a0 Q)

donde * denota la convolucion, y ay(n) = Simp(n). En la
etapa j los filtros son los mismos que en la etapa 0 pero
incrementando su longitud a través de la insercion de 2/ —
1 ceros entre muestras.

Se hizo uso de una wavelet madre Biorthogonal 4.4 para
descomponer s;,, (1) en J — 7 niveles de descomposicion
que produjeron los coeficientes de detalle d; — d, y el
coeficiente de aproximacion a,. El ruido de los
coeficientes de detalle dg — d;, fue reducido haciendo uso
de una funcién umbral suave. Para sintetizar la CCI,
Scei (M), se usaron los coeficientes de detalle dg y d; (banda
0.78-3.13 Hz) o solo d; (banda 0.78-1.56 Hz) para
segmentos con frecuencia cardiaca superior e inferior a 93
latidos/min, respectivamente. El resto de coeficientes
detalle y aproximacion se igualaron a cero. La sintesis de
Scci(n) se llevo a cabo mediante la evaluacion recursiva de
la siguiente expresion:

41 () =5(g';(n) * g;(n) + Wy (W) * ;) (3)

para j=],..,1, donde g';(n) y h';(n) son los
denominados filtros de sintesis y el coeficiente sintetizado
ay(n) se corresponde con s.(n). La frecuencia cardiaca
usada para la comparacion con el umbral de 93 latidos/min
en la sintesis de s..;(n) fue calculada como la inversa de la
duracion media de los intervalos entre complejos QRS
detectados a través de una version modificada del detector
QRS propuesto por Hamilton-Tompkins [7]. Los paneles
inferiores de la Figura 1 muestran las sefiales mas
relevantes obtenidas a través del analisis wavelet de

Simp (Tl)
2.3. Extraccion de caracteristicas

Un total de 18 caracteristicas fueron calculadas de secq (n),
la senal ECG filtrada paso-banda (0.5-30 Hz), de s.;(n) y
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de su primera derivada sgei(n). Las primeras 7
caracteristicas fueron la amplitud pico-valle media, la
desviacion estandar de la amplitud pico-valle y el area
media de S¢¢i(n) y Sgcci (1) [8], ademas de la fuzzy entropy
(FuzzyEn) [9] de s..;(n). Las siguientes 10 caracteristicas
fueron extraidas de Secg(n) y fueron el nimero de
complejos QRS, la media y la desviacion estandar del
intervalo entre ondas R, la media y la desviacion estandar
de la amplitud de los complejos QRS [10], la mediana de
la anchura de los complejos QRS [11], amplitude spectrum
area (AMSA) [12], la energia en las bandas altas de
frecuencia [13], FuzzyEn y signal length [11]. Finalmente,
se calculo la potencia cruzada media entre Secg(n) y
Scei(m) [14]. Los detalles de estas caracteristicas pueden
encontrarse en las referencias detalladas arriba y su
implementaciéon Matlab en  https://github.com/erik-
alonso/PEA-PR-features.

2.4. Clasificacion

El algoritmo de clasificacion usado se basé en una red
neuronal feed-forward. En la capa de entrada la red contd
con K nodos, uno por cada caracteristica usada para
caracterizar los segmentos. La capa oculta estuvo
compuesta por un numero N de neuronas y la capa de salida
por una uUnica neurona. La funcién sigmoide fue la
seleccionada como funcion de activacion entre capas. Asi,
la neurona de la capa de salida proporcioné la probabilidad
de que un determinado segmento correspondiera a un ritmo
RP dado el vector de K caracteristicas de dicho segmento.
Los segmentos con probabilidades mayores a 0.5 fueron
clasificados como RP, mientras que aquellos con
probabilidad igual o inferior a 0.5 fueron clasificados como
AESP.

2.5. Arquitectura del modelo y evaluacion

La validacion cruzada de 5 subconjuntos fue la elegida para
entrenar el modelo y evaluar su rendimiento. Los
subconjuntos fueron creados como particiones aleatorias
quasi-estratificadas respecto a pacientes. Cada subconjunto
mantuvo al menos el 90% de las proporciones RP/AESP de
la base de datos original.

En cada una de las cinco iteraciones de la validacion
cruzada, 4 subconjuntos fueron dedicados primero a la
seleccion de las K-caracteristicas mas discriminativas y
después, a la optimizacion de la red neuronal basada en
esas K-caracteristicas seleccionadas. El tdltimo de los
subconjuntos fue usado para evaluar el rendimiento del
modelo en términos de sensibilidad (SE, capacidad para
detectar correctamente RP), especificidad (ESP, capacidad
para detectar correctamente AESP), precision (P,
proporcion de ritmos correctamente clasificados) y
precision balanceada (PB, media de SE y ESP). Estas
métricas de precision se calcularon comparando las
decisiones RP/AESP tomadas por el modelo con las
anotaciones realizadas por los revisores expertos.

La seleccion de caracteristicas se llevo a cabo mediante el
algoritmo de seleccion incremental secuencial (SIS) y un
clasificador basado en regresion logistica multivariable
(RLM) para evaluar el rendimiento del conjunto de
caracteristicas a la hora de discriminar entre RP y AESP.

Tres subconjuntos fueron wusados para entrenar el
clasificador RLM y una para evaluar su rendimiento en
términos de PB. El algoritmo SIS se ejecutd hasta que se
seleccion6 el mejor conjunto de K-caracteristicas, usando
la maximizacion de la PB como criterio para la inclusion
de una nueva caracteristica en el modelo.

La optimizacion de la red neuronal consistio por un lado en
la actualizacion de los pesos y valores intercepto a través
del  algoritmo de  propagacion  hacia  atras
(backpropagation), y por otro, en encontrar el numero
optimo de neuronas en la capa oculta que maximizase la
PB de la red.

El procedimiento de validacion cruzada de 5 subconjuntos
se repitid 50 veces haciendo uso de diferentes particiones
aleatorias para estimar la distribucion estadistica de las
métricas de rendimiento. Todos los resultados se
proporcionaran como media (desviacion estandar, DE) de
los valores obtenidos en las 50 repeticiones de los
experimentos.

3. Resultados y discusion

La Figura 2 muestra la PB del algoritmo de deteccion de
pulso en funcion del nimero de caracteristicas incluidas en
el modelo. Este analisis se llevd a cabo para una red
neuronal con 10 neuronas en su capa oculta. La inclusion
de nuevas caracteristicas supuso una gran mejora en la PB
hasta conseguir su maximo (90.5%) cuando tres
caracteristicas fueron incluidas en el modelo. Para modelos
basados en cuatro o mas caracteristicas la PB se mantuvo
alrededor del 90%
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Figura 2. Media (DE) de la PB del algoritmo de deteccion de
pulso en las 50 réplicas del procedimiento de validacion

cruzada en funcion del numero de caracteristicas, K,
incluidas en el modelo.

La Figura 3 muestra la PB obtenida por el algoritmo de
deteccion de pulso en funcion del nimero de neuronas, N,
en capa oculta de la red neuronal. En este caso, el analisis
se realizo para un algoritmo de deteccion de pulso basado
en tres caracteristicas. La maxima PB mostrada por el
algoritmo de deteccion de pulso fue 90.6% (0.9) y fue
alcanzada cuando la red neuronal cont6 con 20 neuronas en
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Figura 3.Media (DE) de la PB del algoritmo de deteccion de
pulso en las 50 réplicas del procedimiento de validacion
cruzada en funcion del numero de neuronas, N, en la capa
oculta de la red neuronal.

su capa oculta. a partir de 30 se observa una tendencia
descendente en la PB. Por lo tanto, el algoritmo de
deteccion de pulso que mejor rendimiento en términos de
PB mostré en las 50 réplicas del proceso de validacion
cruzada fue aquel basado en una red neuronal alimentada
por tres caracteristicas y con 20 neuronas en su capa oculta
que presentd valores medios de SE, ESP, PB y P de 90.2%
(1.9), 90.9% (1.2), 90.6% (0.9) y 90.5% (1.1),
respectivamente.

4. Conclusiones

Este estudio ha propuesto un novedoso algoritmo de
deteccion de pulso basado en las sefiales ECG e IT
adquiridas por los desfibriladores comerciales. De esta
manera, la incorporacién del algoritmo en los
desfibriladores Unicamente requeriria de modificaciones
software, sin necesidad de realizar cambios en su hardware.
El algoritmo se basa en la TWE para extraer la CCI de la
IT de manera que maximiza la capacidad de ésta para
discriminar entre ritmos AESP y RP. Se extrajeron un total
de 18 caracteristicas de las sefiales ECG, CCl y su primera
derivada, y se introgujeron en una red neuronal que se
encarg6 de decidir si esas caracteristicas correspondian a
un ritmo AESP o RP. La version optimizada de este
modelo presenta resultados satisfactorios. Sin embargo,
una base de datos mas amplia permitiria corroborar estas
conclusiones.
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