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Resumen

El desarrollo de redes neuronales se plantea como una solucién innovadora para mejorar la
estimacion geométrica de las auriculas cardiacas a partir de sefiales electrocardiograficas de
mapeo de superficie (BSPM), eliminando la necesidad de técnicas de imagen costosas como la
resonancia magnética o la tomografia axial computarizada. Dado que los procedimientos actuales
de imagen electrocardiografica (ECGI) son caros y prolongados, esta metodologia propone una
alternativa més eficiente que permita estimar la posicion del corazén de manera precisa y
econdmica, optimizando el diagndstico de patologias cardiacas auriculares.

Para ello, se ha recurrido a una base de datos compuesta por 16.800 simulaciones cardiacas con
una amplia variabilidad en las propagaciones eléctricas (sinusales y ectopicas) y en las geometrias
del corazoén y torso, generadas a partir de un modelo estadistico de formas. Con los BSPM
obtenidos, se entrenaron diversas arquitecturas de redes neuronales para extraer e identificar
informacidn relevante sobre la ubicacidn de las auriculas. Esta estrategia busca disminuir los
errores en el ECGI, aumentando asi la precision diagndstica y reduciendo la necesidad de
procedimientos médicos invasivos y costosos.

Palabras clave: Electrocardiograma (ECG), Imagenes electrocardiograficas (ECGI),
Sefiales electrocardiograficas de mapeo de superficie (BSPM), Auriculas cardiacas,
Corazén, Geometria, Torso, Redes Neuronales Convolucionales (CNN), Inteligencia
Artificial.
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Resum

El desenvolupament de xarxes neuronals es planteja com una solucié innovadora per a millorar
I'estimacié geomeétrica de les auricules cardiaques a partir de senyals electrocardiografics de
mapatge de superficie (BSPM), eliminant la necessitat de tecniques d'imatge costoses com la
ressonancia magnetica o la tomografia axial informatitzada. Atés que els procediments actuals
d'imatge electrocardiografica (ECGI) sén cars i prolongats, aquesta metodologia proposa una
alternativa més eficient que permeta estimar la posici6 del cor de manera precisa i economica,
optimitzant el diagnostic de patologies cardiaques auriculars.

Per a aixo, s'ha utiliztat una base de dades composta per 16.800 simulacions cardiaques amb una
amplia variabilitat en les propagacions eléctriques (sinusales i ectopiques) i en les geometries del
cor i tors, generades a partir d'un model estadistic de formes. Amb els BSPM obtinguts, es van
entrenar diverses arquitectures de xarxes neuronals per a extraure i identificar informacio
rellevant sobre la ubicaci6 de les auricules. Aquesta estratégia busca disminuir els errors en el
ECGI, augmentant aixi la precisidé diagnostica i reduint la necessitat de procediments médics
invasius i costosos.
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Abstract

The development of neural networks is proposed as an innovative solution to improve the
geometric estimation of cardiac atria from surface mapping electrocardiographic signals (BSPM),
removing the need for expensive imaging techniques such as magnetic resonance imaging or
computed tomography. Given that current electrocardiographic imaging (ECGI) procedures are
expensive and time-consuming, this methodology proposes a more efficient alternative to
estimate the position of the heart accurately and economically, optimizing the diagnosis of atrial
cardiac pathologies.

To this end, a database of 16,800 cardiac simulations with a wide variability in electrical
propagations (sinus and ectopic) and in the geometries of the heart and torso, generated from a
statistical shape model, has been used. With the BSPM obtained, different neural network
architectures were trained to extract and identify relevant information about the location of the
atria. This strategy aims to reduce ECGI errors, thereby increasing diagnostic accuracy and
reducing the need for invasive and costly medical procedures.
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La memoria del TFG del Grado en Ingenieria de Tecnologias y Servicios de Telecomunicacion debe desarrollar en el texto los siguientes
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and practical recommendations)
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Capitulo 1. Introduccion

En el campo de la Ingenieria de Telecomunicaciones, la convergencia con la investigacién en
salud ha dado lugar a un panorama de innovaciones, abriendo nuevas posibilidades para la
deteccion precoz y el tratamiento de enfermedades cardiacas. Este contexto impulsa la relevancia
del presente trabajo de fin de grado, que se centra en mejorar el proceso de estimacion de la
actividad eléctrica cardiaca mediante la utilizacién de imagenes electrocardiograficas (ECGI).

Actualmente, los sistemas de ECGI requieren técnicas de imagen costosas y prolongadas para
obtener la geometria cardiaca del paciente, lo cual dificulta su accesibilidad y eficiencia en el
diagndstico de patologias auriculares. Motivada por esta problematica, este proyecto propone
desarrollar y aplicar redes neuronales para estimar caracteristicas geométricas auriculares a partir
de sefales electrocardiograficas de mapeo de superficie (BSPM), eliminando asi la dependencia
de las técnicas de imagen convencionales.

Ademas de facilitar y agilizar la caracterizacion de la posicion del corazén, este estudio busca
mejorar la precision en el diagndstico de patologias cardiacas auriculares. Dado que el proceso de
ECGI es complejo y puede verse afectado por ruido, una estimacion precisa de la geometria del
corazén podria mejorar el diagnéstico y, en consecuencia, el tratamiento de estas enfermedades.

Este trabajo representa un avance significativo en el campo del diagndstico no invasivo de
patologias cardiacas auriculares, con el potencial de reducir la dependencia de procedimientos
médicos invasivos y costosos, al tiempo que se mejora la rapidez y precision en la deteccion de
dichas patologias. La sinergia entre la ingenieria de telecomunicaciones y la biomedicina es
esencial en este proceso, facilitando la convergencia de tecnologias innovadoras para el beneficio
de la atencion médica y la calidad de vida de los pacientes.

1.1 Anatomiay fisiologia del corazon

El sistema circulatorio transporta la sangre en una sola direccién, proceso conocido como
“circulacion”. Las arterias llevan la sangre desde el corazon hacia el cuerpo, mientras que las
venas la devuelven al corazén, incluyendo las venas pulmonares, que traen sangre oxigenada, y
las venas cavas, que llevan sangre desoxigenada.

El corazdn tiene cuatro camaras: dos auriculas y dos ventriculos. Las auriculas reciben la sangre
y la envian a los ventriculos, que se encargan de bombearla al resto del cuerpo. Las vélvulas
cardiacas, incluyendo las valvulas auriculoventriculares y semilunares, regulan el flujo sanguineo
y evitan el retroceso.
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Figura 1. Anatomia del corazén (Quirénsalud, 2024)

1.1.1 Auricula izquierda

La auricula izquierda (Al) desempefia un papel crucial en la funcién global del sistema
circulatorio, con un enfoque particular en la funcidn diastélica del ventriculo izquierdo, siendo un
biomarcador de este ultimo. Funciona como reservorio, conducto y bomba, almacenando y
transfiriendo sangre oxigenada desde las venas pulmonares al ventriculo izquierdo. Sin embargo,
la fibrilacién auricular puede afectar negativamente a la Al, aumentando el riesgo de coagulos y
tromboembolismo.

A pesar de su forma redondeada, la Al presenta una estructura compleja con seis paredes:

e Pared anterior: aqui se encuentra el orificio auriculoventricular izquierdo, que conecta la
Al con el ventriculo izquierdo. Ademas, el septum interauricular coloca la auricula
derecha adelante de la izquierda.

e Pared posterior: tiene una forma cuadrilatera, regular y lisa, con una disposicion vertical
gue se curva ligeramente hacia atras. En esta zona se encuentran los orificios de las venas
pulmonares: dos a la derecha y dos a la izquierda, sin valvulas.

e Pared interna o septal: proyectada hacia delante y a la derecha, esta pared corresponde al
tabique interauricular.

e Pared externa o lateral izquierda: aqui se localiza el orificio de la orejuela izquierda, que
conduce a la propia orejuela izquierda. Esta cavidad alargada y curva se ubica arriba,
adelante y a la izquierda de la auricula izquierda.

e Pared superior: estrecha, redondeada y lisa, esta pared forma el techo de la Al. Se
relaciona hacia adelante con la arteria aorta y el tronco pulmonar, separandose de ellos
por el seno transverso del pericardio.

e Pared inferior: de forma concava y estrecha, esta pared conecta la pared posterior con el
orificio auriculoventricular.
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Figura 2. Estructura de la auricula izquierda (Paradigmia)

1.1.2 Auricula derecha

La auricula derecha (AD) desempefia un papel fundamental en la funcién circulatoria, actuando
como reservorio de sangre desoxigenada que recibe de las venas cavas y del seno venoso. Durante
la diastole ventricular, transfiere la sangre al ventriculo derecho a través de la valvula tricspide.
La AD también es clave para medir la presion venosa central (PVC), un indicador del estado
circulatorio. Contiene el nédulo sinusal y el nédulo auriculoventricular, estructuras esenciales
para mantener el ritmo cardiaco coordinado Yy eficiente.

La AD tiene forma irregular y varias paredes:

e Pared anterior: contiene la valvula tricispide y el septum interauricular.

e Pared posterior: donde desembocan las venas cavas y el seno venoso.

e Pared lateral: incluye la orejuela derecha, una estructura triangular que aumenta la
capacidad de la auricula.

Tronco pulmonar

Aorta ascendente
Orejuela derecha (apéndice atrial)

Vena cava superior
) Cono arterioso
Arteria pulmonar derecha
Cresta terminal

Reflexion del pericardio
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A #
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Figura 3. Estructura de la auricula derecha (Cardiomedica)
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1.2 Electrocardiograma (ECG)

El electrocardiograma es una herramienta esencial y sencilla que registra la actividad eléctrica del
corazdn de manera rapida y no invasiva. Esta actividad eléctrica es fundamental para coordinar
las contracciones de las cuatro cdmaras cardiacas, permitiendo que el corazén bombee sangre por
todo el cuerpo.

Cuando se obtiene un ECG, se visualizan ondas que representan esta actividad eléctrica. Los
médicos analizan estas sefiales para detectar anomalias que podrian indicar problemas cardiacos,
proporcionandoles informacién crucial sobre la rapidez, regularidad e intensidad del ritmo
cardiaco, lo que guia el diagnostico y el tratamiento médico.

1.2.1 Lectura de un electrocardiograma

Complejo

QRS

R

Segmento
ST

Intervalo PR

Intervalo QT

Figura 4. Sefial de un ECG (Quora)

El registro de un ECG representa el comportamiento del ritmo cardiaco, mostrando la presencia
de tres ondas principales: la onda P, el complejo QRS y la onda T. Basandose en las caracteristicas
de estas ondas, sus formas y duracidn, se pueden identificar irregularidades en los latidos.

La onda P es la primera onda del ciclo cardiaco y representa la despolarizacion de las auriculas.
Combina la actividad eléctrica de ambas auriculas. La despolarizacion inicial corresponde a la
auricula derecha, mientras que la parte final se asocia con la auricula izquierda.

El complejo QRS representa la despolarizacion de los ventriculos y su forma puede variar segin
la derivacion utilizada. La primera onda negativa se denomina onda Q, la primera onda positiva
es la onda R, y cualquier onda negativa después de la onda R es la onda S. Si el complejo es
completamente negativo, se denomina complejo QS.



UNIVERSITAT _TELECOM ESCUELA

. TECNICA VLE SUPERIOR
POLITECNICA DE INGENIERIA DE

DE VALENCIA TELECOMUNICACION

La onda T refleja la repolarizacion de los ventriculos. Sucede tras la actividad del complejo QRS
y marca el final de la actividad cardiaca. Normalmente es de menor amplitud que el QRS y
presenta una forma asimétrica y redondeada, pero una forma puntiaguda o concava puede indicar
la presencia de alteraciones cardiacas.

Es importante que el intervalo de tiempo entre la onda P y la onda T sea regular durante todo el
ECG. Cualquier variacion en este intervalo puede sefialar posibles irregularidades en el ritmo
cardiaco.

Para determinar la frecuencia cardiaca se identifica el punto mas alto “R” y se cuenta el nimero
de cuadrados que delimitan ese punto y el del siguiente latido. En el papel de medicién, cada
cuadrado es de 10 mm y representa 0.1 mV en el eje vertical y 0.04 s en el horizontal. Cada 5
cuadrados se resalta un cuadrado grande para facilitar la interpretacién, el cual representa 0.2 s.
Para conocer la frecuencia cardiaca en pulsos por minuto se debe dividir 300 (nimero total de
cuadrados en un minuto) entre el nimero de cuadrados medido. Por ejemplo, si hay 3 cuadros
grandes entre dos picos, la frecuencia cardiaca seria de 100 pulsos por minuto.

R Intervalo RR
0.5

Intervalo
PR
<+ >

Segmento
ST

2
g E Linea p
(=) isoeléctrica
> 0
Punto J
Q
Intervalo
S ar
—
0 0.2 0.4 0.6
Tiempo
segundos

Figura 5. Determinacion de la frecuencia cardiaca a partir de un ECG (UNAM)

Este calculo proporciona la cantidad de latidos por minuto que tiene una persona. Normalmente,
el ritmo cardiaco debe oscilar entre 60 y 100 latidos por minuto. Si la frecuencia cardiaca esta por
debajo de esta cifra, se considera bradicardia, mientras que, si estd por encima, se denomina
taquicardia, describiendo respectivamente un ritmo cardiaco anormalmente lento o rdpido.

1.2.2 Derivaciones de un electrocardiograma

En el electrocardiograma, las derivaciones cardiacas representan la diferencia de potenciales
eléctricos entre dos puntos, ya sea entre dos electrodos (derivacion bipolar) o entre un punto
virtual y un electrodo (derivaciones monopolares). Es fundamental considerarlas en conjunto, ya
que cada una ofrece una perspectiva Unica del estimulo eléctrico del corazén. Se dividen en



ST _ TELECOM ESCUELA
é%s EONLIIVT'E'ES[\SITQI TECNICA VLC SUPERIOR
_NIC/ DE INGENIERIA DE

Gpe”’ DE VALENCIA TELECOMUNICACION

derivaciones de extremidades, que se centran en el plano frontal, y derivaciones precordiales, que
se enfocan en el plano horizontal.

Las derivaciones de extremidades, obtenidas con electrodos en las extremidades del paciente,
proporcionan informacion electrocardiografica en el plano frontal, independiente de los
potenciales dirigidos hacia delante o hacia atrés. Se distinguen dos tipos principales:

o Derivaciones bipolares estandar: registran la diferencia de potencial entre dos electrodos
en diferentes extremidades, como D1 (entre brazo derecho y brazo izquierdo), D2 (entre
brazo derecho y pierna izquierda) y D3 (entre brazo y pierna izquierda). Estas
derivaciones forman el triangulo de Einthoven.

o Derivaciones monopolares aumentadas: registran la diferencia potencial entre un punto
tedrico en el centro del triangulo de Einthoven y cada extremidad. Incluyen aVR (brazo
derecho), aVL (brazo izquierdo) y aVF (pierna izquierda), mostrando el potencial
absoluto amplificado en cada extremidad con respecto al punto tedrico.

-90°

-120° _60°
AVR AVL
-150° 300
-180° I
180° 0
1500 30°0

1 nu

1200 60°

9
AVF

Figura 6. Derivaciones bipolares y monopolares (My EKG)

Por otro lado, las derivaciones precordiales, identificadas con una letra V seguida de un nimero
del 1 al 6, son de tipo monopolares y se enfocan en el plano horizontal. Son consideradas eficaces
para detectar anomalias en el ventriculo izquierdo, especialmente en las paredes anterior y
posterior. En un electrocardiograma normal, muestran complejos QRS predominantemente
negativos en V1y V2 y positivos en V4 a V6.

Cada una de las derivaciones precordiales tiene una funcion especifica (My EKG, 2024):

e V1: registra los potenciales de las auriculas, parte del tabique y la pared anterior del
ventriculo derecho. Presenta una pequefia onda R seguida de una onda S profunda.

e V2: ubicado sobre la pared ventricular derecha, muestra una onda R ligeramente méas
prominente que en V1, seguida de una onda S profunda.

e V3: sesitlia en una zona de transicion entre potenciales izquierdos y derechos del ECG,
lo que da lugar a un complejo QRS isobifasico, con onda R y onda S casi iguales.

e V4: posicionada en el dpice del ventriculo izquierdo, muestra una onda R alta seguida de
una onda S pequefia.

e V5 vy V6: colocadas sobre el miocardio del ventriculo izquierdo, presentan una onda R
menor que en V4, aungue sigue siendo prominente, precedida de una onda Q pequefia.
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Figura 7. Derivaciones precordiales

1.3 Body surface potencial mapping (BSPM)

El Mapeo de Potenciales de Superficie Corporal (BSPM, por sus siglas en inglés) es una técnica
no invasiva para evaluar la actividad eléctrica del corazén, con una importante aplicacion practica

para investigacion clinica.

A diferencia del electrocardiograma clinico estandar (ECG) que emplea 12 derivaciones, el BSPM
requiere un mayor numero de electrodos, oscilando entre 64 y 300, distribuidos estratégicamente
por la superficie del torso. La disposicion de los electrodos puede adoptar la forma de tiras o
chalecos para facilitar su colocacién, permitiendo una adquisicion mas completa de las sefiales

bioeléctricas.

La calidad de las sefiales registradas es un aspecto crucial en el BSPM. Se emplean técnicas
avanzadas para eliminar el ruido eléctrico proveniente de los cables de conexién y de equipos
cercanos. Las sefiales se convierten a formato digital para su posterior procesamiento,

visualizacién y analisis cuantitativo.

Las sefiales digitalizadas se visualizan mediante mapas espaciales del potencial de la superficie
corporal, los cuales incorporan informacion espacial de la ubicacion de los electrodos. Para ello,
se utiliza una representacion geométrica del torso basada en las posiciones de los electrodos,

definiendo una malla superficial mediante triangulacién de puntos.

Proporciona una adquisicion integral de sefiales bioeléctricas en todo el térax, permitiendo un
analisis mas complejo y extenso que el electrocardiograma estandar. Aunque no es una
herramienta comun en la practica clinica, su importancia radica en la investigacion y como entrada

para otros modos de andlisis, como la imagen electrocardiogréfica (ECGI).
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Figura 8. Chaleco para la obtencion del BSPM (Corify)

1.3.1 Métodos de analisis

Una vez obtenidos los electrocardiogramas, el analisis de BSPM se divide en tres enfoques
principales (Hearts, 2021):

1. Enfoques basados en sefiales: Estos métodos se centran en caracteristicas temporales de
las sefiales, como desviaciones en el segmento ST o formas de ondas como P, QRS o T.
No consideran la disposicion de los electrodos, sino los parametros de las sefiales. Desde
la perspectiva del anélisis de iméagenes, estos enfoques son similares al uso de uno 0 mas
haces de ultrasonido para estimar el movimiento cardiaco.

2. Enfoques de mapeo: Este enfoque aprovecha tanto el muestro temporal como espacial
para crear mapas de bioelectricidad, estaticos o interactivos, que permiten identificar
caracteristicas de la actividad eléctrica y enfermedades cardiacas. Sin embargo, pueden
presentar distorsiones debido a la variabilidad en la resistencia eléctrica del torso.

3. Reconstrucciones de fuentes cardiacas (ECGI): Este proceso requiere informacion
adicional para estimar las fuentes a partir de mediciones remotas. Utiliza sefiales de
BSPM y conocimiento anatdmico del torso para estimar las fuentes bioeléctricas en el
corazon. A pesar de las dificultades, es una técnica aplicada en diversas situaciones
clinicas y es la tnica técnica de BSPM implementada comercialmente.
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Figura 9. Anélisis de sefiales BSPM utilizando modelos estadisticos y deterministas. (Hearts (Basel), 2021, Body
Surface Potential Mapping: A Comprehensive Review, 2(4), 514-542).

1.4 Imagen electrocardiogréafica (ECGI)

La imagen electrocardiografica (ECGI) es una técnica avanzada disefiada para comprender la
actividad eléctrica mediante mediciones eléctricas en la superficie corporal. Este enfoque surge
de la necesidad de simular los potenciales en la superficie del cuerpo para caracterizar
detalladamente como el corazon genera y distribuye los impulsos eléctricos que regulan su
funcion.

Pertenece a la categoria de problemas inversos que buscan reconstruir fuentes a partir de
mediciones remotas, como la estimacion de la fuente cardiaca a partir de registros BSPM. Dichos
problemas rara vez tienen una solucién Unica y pueden verse afectados significativamente por
pequefias perturbaciones en la entrada, como el ruido.

Esta técnica permite la caracterizacion no invasiva de la actividad eléctrica del corazon en
diversos escenarios, eliminando la necesidad de mediciones invasivas. Sin embargo, sus
limitaciones van mas alla de los requisitos del propio BSPM. Otro factor que complica la situacién
es la precision de la geometria del corazén y del torso en el procesamiento BSPM. Se han
investigado técnicas para reconstruir la geometria cardiaca utilizando Unicamente registros de la
superficie corporal, lo que permitiria un enfoque de “ECGI sin imagenes”, pero la regularizacion
del problema inverso sigue siendo uno de los aspectos més desafiantes del ECGI.

Para abordar este desafio, se emplean métodos numeéricos para estimar la fuente cardiaca que
genera los potenciales observados, convirtiendo el BSPM en informacion clinicamente relevante
sobre la actividad cardiaca. Sin embargo, el ECGI enfrenta desafios importantes, especialmente
en términos de costo computacional, adquisicidn y procesamiento de sefiales, lo que limita su uso
en la préctica clinica.

La implementacion de ECGI requiere geometrias precisas del torso y del corazon, lo que afiade
complejidad y costos adicionales. A pesar de los avances en los métodos computacionales para
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resolver estos problemas, el ECGI todavia no es un procedimiento comun en la préctica debido a
sus limitaciones y desafios.

1.5 Las redes neuronales

Las redes neuronales, también conocidas como redes neuronales artificiales (ANN) o redes
neuronales simuladas (SNN), son un tipo de tecnologia en el campo del machine learning, siendo
la base del deep learning. Se inspiran en la estructura y funcionamiento del cerebro humano,
imitando la forma en que las neuronas biol6gicas se comunican entre si.

Estas redes se basan en la estructura y funcion de las neuronas del cerebro humano, compuestas
por dendritas, soma y axon. Las dendritas captan impulsos nerviosos de otras neuronas,
procesados en el soma y transmitidos por el axén, generando impulsos nerviosos dirigidos a las
neuronas adyacentes.

Dendritas

Soma

Figura 10. Neurona bioldgica (Xeridia)

Una neurona artificial se representa como un circulo o nodo, con entradas que llegan desde otras
neuronas o desde el entorno, y una salida que lleva la sefial procesada hacia otras neuronas o hacia
el exterior del sistema. Dentro de la neurona, se pueden representar los procesos de suma
ponderada de las entradas, seguido de la aplicacion de una funcion de activacion que determina
la salida de la neurona en funcion de la entrada recibida.

Neuronas
Ax6n Sinapsis biolégicas
Dendritas Cuerpo

Cuello
del axén

/

Funcion de
activacion

Axon

Salida

xﬂ

Neuronas
artificiales

Entradas Pesos

Sumatorio y umbral

Figura 11. Esquema de neuronas bioldgicas y neuronas artificiales (Requena et al., Universidad de Murcia)

Su estructura consta de capas de nodos, que incluyen una capa de entrada, una o varias capas
ocultas y una capa de salida. Cada nodo, o neurona artificial, esta conectado a otros nodos y tiene

10
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asignados un peso y un umbral. Cuando la salida de un nodo supera el umbral establecido, se
activa y se transmite datos a la siguiente capa de la red. En caso contrario, no se envian datos a la

siguiente capa.

Segun su ubicacion en la red, podemos identificar tres tipos de capas:

1. Capa de entrada: Recibe directamente la informacion de fuentes externas a la red.

2. Capas ocultas: Se encuentran en el interior de la red y no tienen conexion directa con el
entorno externo. EI nimero de capas ocultas puede variar de 0 a un nimero considerable.
Las neuronas en estas capas pueden estar conectadas de diversas maneras, lo que, junto
con su cantidad, determina las distintas topologias de las redes neuronales.

3. Capa de salida: Transmiten informacion desde la red hacia el exterior.

sepi[eg

Entradas

-

( ] O N
AN 0
— \
2 o
— —
Capa de

— e
Capa de Capas
entrada ocultas salida

Figura 12. Ejemplo de red neuronal (Matich, D. J. (2001). Redes neuronales: Conceptos basicos y aplicaciones.
Universidad Tecnoldgica Nacional — FR Rosario.)

Estas redes se basan en el entrenamiento con datos para mejorar su precision con el tiempo,
convirtiéndose en herramientas poderosas de informatica e inteligencia artificial, capaces de
clasificar y procesar datos a gran velocidad una vez ajustadas correctamente.

Una de las caracteristicas clave de las redes neuronales es su capacidad de aprendizaje adaptativo.
Esto significa que pueden aprender a realizar diversas tareas a través de ejemplos ilustrativos
durante el entrenamiento. Al ser capaces de diferenciar patrones mediante ejemplos y
entrenamiento, no requieren la creacion de modelos previos ni la especificacion de funciones de
distribucion de probabilidad.

Durante el proceso de aprendizaje, los pesos de las conexiones entre las neuronas se ajustan para
lograr resultados especificos, generando sus propias distribuciones de pesos a través del
aprendizaje. Algunas redes siguen aprendiendo tras completar su periodo de entrenamiento

inicial.

1.5.1 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son una red neuronal muy utilizada en el
procesamiento de imagenes y videos. En estas redes, las neuronas estan organizadas en capas
convolucionales, donde cada neurona estd conectada solo a una region local de la capa anterior
en lugar de a todas las neuronas de esa capa. Esta arquitectura permite la detecciéon de

11
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caracteristicas especificas en una imagen, como bordes y patrones, sin importar su ubicacion en
la imagen.

Son redes muy efectivas en segmentacion de imagenes, ya que aprenden patrones complejos en
los datos de entrada y generalizan bien a nuevas imagenes. Ademas, son altamente escalables y
se pueden entrenar en conjuntos de datos utilizando hardware especializado, como unidades de
procesamiento grafico (GPU).

En el contexto de la estimacién geométrica, las sefiales del cuerpo (BSPM) pueden ser tratadas
como una imagen en la que las caracteristicas locales son esenciales para determinar la geometria
subyacente del corazén. Pueden reconocer patrones independientemente de su ubicacién o tamafio
dentro del input, permitiendo que el modelo sea robusto frente a variaciones en la formay posicion
de las estructuras cardiacas, conduciendo a una estimacion mas precisa y consistente.

Debido al uso de operaciones convolucionales, permite entrenar modelos mas complejos con
grandes volimenes de datos, mejorando asi la precision al aprovechar mas datos de entrenamiento
y realizar evaluaciones mas detalladas.

Convolution Neural Network (CNN)

s Output
Pooling Pooling Pooling
!
7 i (T— Horse
) L8 Zebra
. Dog
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Convolution Convolution  Convolution ’;E'r']‘gi'(')%"
4 + + o/t
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Fully
Feature Maps————> ———~Connected
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\ 1 [
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Figura 13. Red neuronal convolucional (Shahriar, N. (2023, April 15). What is a convolutional neural network
(CNN). LinkedIn)

1.5.2  Funciones de activacion y su importancia

Las funciones de activacion son importantes en el funcionamiento de las redes neuronales debido
a que cada neurona emplea una funcién de activacion para determinar su salida basandose en la
entrada que recibe.

La eleccion de la funcion de activacion puede tener un impacto considerable en la capacidad de
la red para aprender y generalizar a nuevos datos. Algunas funciones de activacion comunes
incluyen:

12
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1. Funcion Sigmoide: Se caracteriza por su forma de “S” con un rango de salida entre 0 y
1. Se utiliza comunmente en problemas de clasificacion binaria. Su funcién se expresa

1
como f(x) = rop ()

Funcién sigmoide

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

T
-100 -75 5.0 =25 0.0 25 5.0 7.5

Figura 14. Representacion de la funcion 'sigmoid’ (OpenWebinars)

2. Funcion ReLU: Su expresién matematica es f(x) = max(0, x), lo que implica que la
salida es 0 para valores negativos y lineal para valores positivos. Es la funcion mas
empleada en las redes neuronales.

Funcion RelLU

T T T T
-10.0 -75 —5.0 —-2.5 0.0 2.5 5.0 75
X

Figura 15. Representacion de la funcion ‘relu” (OpenWebinars)

1.5.3 Uso de redes neuronales para nuestro BSPM

Las redes neuronales son esenciales por su capacidad para manejar datos y ofrecer resultados
claros y comprensibles en la investigacion y en la practica clinica de la electrofisiologia cardiaca.

El proceso de entrenamiento de estas redes ajusta los parametros del modelo, conocidos como
“pesos”, para transformar eficazmente las entradas, sefiales BSPM, en salidas, resultados o
predicciones.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son una arquitectura clave, que pueden detectar
caracteristicas con ubicaciones variables dentro de una imagen empleando filtros que abarcan
todas las dimensiones de las sefiales de entrada. En el contexto del BSPM, estas arquitecturas

13
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pueden aprovechar la informacion espacial al ordenar los electrodos en forma tensorial. Sin
embargo, no capturan completamente las distancias fisicas entre electrodos en su ordenamiento.

Las redes neuronales aprenden caracteristicas de los datos sin necesidad de etiquetas explicitas.
Esto ayuda a reducir la dimensionalidad del BSPM, haciéndolo mas interpretable en un contexto
clinico o de investigacion. Ademas, pueden adaptar las grabaciones a los requisitos de entrada de
la técnica.

Los modelos de aprendizaje automatico ofrecen una oportunidad para utilizar mapas BSP como
entrada y generar diagnosticos clinicamente tiles. Su flexibilidad permite desarrollar modelos
especificos para abordar preguntas clinicas, como la deteccion de enfermedades o la evaluacion
de medidas fisioldgicas relevantes para el diagndstico y tratamiento del paciente. Con suficientes
datos de entrenamiento, estos modelos pueden ampliar el uso de BSPM maéas alla de la
fisiopatologia cardiaca.

1.6 Estudios recientes en evaluacion cardiaca

Un estudio reciente, realizado en enero de 2024 por investigadores de la Escuela de Medicina
Icahn en Mount Sinai, y referenciado por el equipo editorial de HospiMedica, destaca el uso de
inteligencia artificial (IA) para mejorar la evaluacion del ventriculo derecho del corazon.
Mediante un modelo de ECG de aprendizaje profundo (DL-ECG) entrenado con datos de ECG
de 12 derivaciones y mediciones de resonancia magnética cardiaca (MRI), los investigadores
lograron predecir eficazmente problemas cardiacos del lado derecho. Los resultados, validados
en multiples centros de salud, demuestran la promesa de esta tecnologia en la deteccién temprana
y el tratamiento eficaz de enfermedades cardiacas, especialmente relevantes para pacientes con
cardiopatias congénitas. Aunque la 1A en el anélisis de ECG esté en sus primeras etapas y no
pretende reemplazar métodos diagnosticos avanzados, estos hallazgos representan un avance
significativo en el campo médico (HospiMedica. (2024, enero). Analisis de ECG habilitado por
1A predice eficazmente problemas cardiacos del lado derecho.
https://www.hospimedica.es/cuidados-criticos/articles/294799891/analisis-de-ecg-habilitado-
por-ia-predice-eficazmente-problemas-cardiacos-del-lado-derecho.html).

Rodrigo et al. (2020) discutieron la posibilidad de eliminar la modalidad CT/MRI en el
procedimiento ECGI, lo cual podria simplificar la integracién del ECGI en la practica clinica al
reducir la necesidad de imagenes preprocedimentales. Este enfoque podria mejorar la precision y
eficiencia en la localizacion de la actividad eléctrica del corazon y facilitar el tratamiento de
patologias como la fibrilacion auricular (FA) (Rodrigo, M., Climent, A. M., Liberos, A., & Millet,
J. (2021). Non-invasive ECG imaging in atrial fibrillation: State of the art and future challenges.
Frontiers in Physiology, 12, 653013
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fphys.2021.653013/full).

Estudios anteriores, como los de Han et al. (2011, 2013), demostraron la utilidad del ECGI en la
imagen tridimensional de la secuencia de activacion cardiaca durante la estimulacion y la
taquicardia ventricular. Estas investigaciones destacaron la capacidad del ECGI para proporcionar
un mapeo preciso y no invasivo de las arritmias ventriculares, demostrando su potencial para
mejorar la deteccion y el tratamiento de estas condiciones (Han, F. T., & Haqggani, H. M. (2015).
Noninvasive electrocardiographic imaging in arrhythmia. Current Cardiology Reports, 17(6),
616. https://doi.org/10.1007/s11886-015-0616-6).
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El presente estudio se diferencia de los anteriores al centrarse en el desarrollo de redes neuronales
especificas para la estimacidn de caracteristicas geométricas auriculares a partir de sefiales BSPM.
A diferencia de los estudios previos que han utilizado técnicas de imagen como MRI o CT para
mejorar la calidad del ECGI, este enfoque busca ofrecer una solucién menos invasiva y mas
accesible, eliminando la necesidad de técnicas de imagen costosas y complejas. La aplicacion de
redes neuronales convolucionales (CNN) y otras arquitecturas avanzadas para procesar sefiales
BSPM representa un avance significativo en la electrofisiologia cardiaca, proporcionando una
herramienta potencialmente poderosa para el diagndstico y tratamiento de enfermedades
cardiacas.
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Capitulo 2. Objetivos

El objetivo del Trabajo de Fin de Grado (TFG) consiste en analizar y evaluar técnicas de
procesamiento de sefiales cardiacas para estimar la posicion del corazén a partir de sefiales
electrocardiogréficas de superficie. Este analisis se centra en la revision exhaustiva de las técnicas
de procesamiento de sefiales aplicadas especificamente en la estimacion de la posicion del
corazon.

Se plantea también la evaluacion de la eficacia y precision de estas técnicas, utilizando datos de
electrocardiogramas (ECG) y otras modalidades de imagen cardiaca. Para ello, se desarrollaran
algoritmos destinados a mejorar dicha estimacion, focalizandose en el disefio y desarrollo de
técnicas de procesamiento de sefiales auriculares regulares, tales como latidos sinusales y
ectopicos.

Ademas, se llevara a cabo una comparacion y validacion de los algoritmos propuestos,
contrastandolos con los métodos estandar de estimacion de posicidn cardiacas. Esta validacion se
realizara con datos de ECG y otras modalidades de imagen cardiaca, para asegurar la precision y
robustez de los algoritmos desarrollados.

Este estudio busca contribuir al avance tanto de la Ingenieria de Telecomunicaciones como de la
Medicina Cardiovascular, proporcionando avances significativos en la estimacion precisa de la
posicién del corazén, lo cual puede tener importantes aplicaciones en el diagndéstico y tratamiento
de condiciones cardiacas.

Como linea futura, se sugiere la posibilidad de aplicar la metodologia desarrollada para mejorar
la calidad de la estimacion en casos de fibrilacién auricular (FA). Aunque este estudio no aborda
directamente la FA, se considera un area prometedora para futuras investigaciones.
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Capitulo 3. Metodologia

La imagen electrocardiografica (ECGI) permite estimar la actividad eléctrica en la superficie
cardiaca de manera no invasiva. Los sistemas actuales de ECGI requieren de técnicas de imagen
como resonancia magnética o tomografia axial computerizada para la obtencién de las geometrias
cardiacas sobre las que calcular las sefiales. La necesidad de técnicas de imagen encarece y alarga
los procedimientos de ECGI, haciendo necesarias alternativas para estimar la posicion del corazon
de los pacientes por otros métodos. Por ello, este trabajo de fin de grado pretende desarrollar e
implementar redes neuronales para estimar caracteristicas geomeétricas auriculares, como la
posicién respecto al torso, a partir de sefiales electrocardiograficas de mapeo de superficie
(BSPM).

Asimismo, este proyecto pretende mejorar la precision en las soluciones del ECGI. Dado que se
trata de un problema inverso, diversos tipos de ruido, tanto en la sefial como en la geometria,
pueden interferir con los resultados y llevar a errores en el diagndstico. Por este motivo, la mejora
en la estimacion geométrica permite obtener un diagnoéstico mas preciso de patologias cardiacas
auriculares y con ello un mejor tratamiento.

Para conseguir el objetivo propuesto, se ha utilizado una base de datos de 16.800 simulaciones
matematicas cardiacas con una elevada variabilidad de propagaciones eléctricas (sinusales y
ectdpicas), y de geometrias de corazon y torso obtenidas a partir de un Shape Model estadistico.
Con los BSPM resultantes, se han entrenado distintas arquitecturas de red neuronal para
identificar y extraer informacion relevante sobre la ubicacion de las auriculas cardiacas v,
finalmente, se ha evaluado el error cometido con una serie de métricas.

Con este trabajo se pretende avanzar en el campo del diagnéstico no invasivo de patologias
cardiacas auriculares, reduciendo la necesidad de pruebas médicas invasivas y costosas, al tiempo
gue se aumenta la rapidez y precision en la deteccion.

3.1 Base de Datos
Se ha usado una base de datos que consta de 16.800 sefiales, cuyo contenido es el siguiente:

- Electrogramas (EGM) generados a partir de simulaciones.

- Mapas de Superficie del Potencial Bioeléctrico (BSPM) calculados mediante el forward
problem.

- Electrocardiografia de Imagenes (ECGi) derivada del problema inverso.

Cada simulacion tiene asociado un torso diferente (16.800 en total), con variabilidad de sexo,
50% femenino y 50% masculino. El indice de masa corporal (IMC) promedio de la base de datos
es de 30.29 £ 5.22. Ademas, respecto a la geometria del corazon, se dispone de 42 geometrias
auriculares obtenidas de pacientes reales que han sido asignadas homogéneamente entre los
torsos, y se han desplazado y rotado de manera aleatoria dentro de unos rangos fisiolégicos. Estos
rangos se corresponden con desplazamientos en los ejes X, Y, Z de £ 50 mm y rotaciones de +
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20%°en X, Zy de £ 45°en Y por ser el eje en el que el corazdn varia un mayor angulo debido a la
respiracién (PubMed, 2022) [https://pubmed.ncbi.nim.nih.gov/35065409/].

Plano sagital

Plano frontal —

Plano (ransve%

Eje longitudinal

Eje sagital)

Figura 16. Planos anatomicos (Estudiante Médico. (2017, noviembre 19). Planos anatémicos - Generalidades de
anatomia. https://estudiantemedico.tumblr.com/post/167986512330/planos-anat%C3%B3micos-generalidades-de-
anatomia ).

Eje transversal

La imagen ilustra los planos anatémicos estandar: el plano sagital (eje Y), que divide el cuerpo
en mitades derecha e izquierda; el plano frontal (eje X), que lo divide en partes anterior y
posterior; y el plano transversal (eje Z), que lo divide en superior e inferior.

A cada geometria auricular le corresponden 400 simulaciones, con sus respectivos puntos de
estimulacién, de manera que todas las geometrias contemplan una estimulacion en el nodo sinusal
(SR), un ectopico comun (09) como referencia localizada en la pared posterior de la auricula
izquierda y 398 nodos de las auriculas distribuidas entre 15 regiones que actlan como focos
ectdpicos. Salvo las dos primeras estimulaciones, el resto se seleccionan aleatoriamente entre
todos los nodos geométricos disponibles.

Las carpetas estan organizadas de la siguiente manera, tomando como ejemplo la carpeta FO1,
gue indica el uso de la geometria 1, y todas las simulaciones dentro de esa carpeta comparten la
misma geometria, aunque el resto de los pardmetros varian en cada simulacion.

- Lacarpeta SR sefiala que la simulacion se ha estimulado en el nodo sinusal.

- Lacarpeta ectopic09 indica que la simulacion se ha estimulado en el ectépico comun.

- El resto de las simulaciones, 398 en total, se han simulado en puntos aleatorios de las
distintas regiones de la auricula.

Respecto a la duracion de la onda P, que representa la despolarizacién auricular, se selecciona de
forma aleatoria duraciones entre los 90 y los 150 ms, garantizando que la duracion varie en cada
caso.
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Para validar el desempefio de la metodologia en pacientes reales, se han utilizado sefiales BSP,
concretamente ondas P, de pacientes que presentaban episodios de FA y que fueron registrados
en ritmo sinusal, o pacing en su defecto, previamente a una intervencion de ablacién en el hospital
Clinic de Barcelona. Dichas intervenciones fueron realizadas cumpliendo con los requisitos de su
comité ético para el tratamiento de los datos. Las sefiales obtenidas, junto con las geometrias de
auriculas y torsos, han sido cedidas por la spin-off del laboratorio ITACA-COR, Corify Care S.L.

3.2 Software utilizado para realizacién del proyecto

Para el desarrollo y entrenamiento de las redes neuronales, se ha empleado Spyder con Python
v3.9, facilitando la gestion y preparacion de los archivos Python necesarios. Adicionalmente, se
ha utilizado el software de Matlab R2022b para la obtencion y analisis de métricas criticas. Se
utilizé especificamente para la visualizacion de resultados, mediante graficos y diagramas de cajas
y bigotes, permitiendo la representacion del torso con los electrodos, la prediccion de la posicion
del corazdn en comparacion con su ubicacion real, y el calculo del error cuadratico medio en los
ejes X, YyZ.

3.3 Librerias

Se ha trabajado con diversas librerias de Python, cada una con un proposito especifico para
facilitar el analisis y modelado de datos. A continuacion, se describen brevemente las principales
librerias empleadas:

Sys

Permite acceder a variables y funciones del intérprete de Python, como afiadir directorios al path
de bsqueda de modulos mediante ‘sys.path.append(...)’, entre otras funciones.

NumPy

Especializada en el calculo numérico, facilita el manejo de grandes volimenes de datos mediante
objetos ‘array’, que permiten representaciones y procesamientos multidimensionales mas
eficientes que las listas de Python.

Keras

Biblioteca de alto nivel para la creacion rapida de redes neuronales, que simplifica el disefio de
modelos de deep learning y se ejecuta sobre backends como TensorFlow.

Matplotlib

Crea graficos de datos en 2D, ademés de crear y personalizar histogramas, diagramas de barras,
diagramas de caja y bigotes, entre otros, facilitando la visualizacion de los datos.

Pandas

Ofrece herramientas para el manejo y andlisis de datos, incluyendo la lectura y escritura de
ficheros CSV, Excel y bases de datos SQL, y proporciona estructuras como Series, DataFrame y
Panel basadas en arrays de NumPy.

Importlib

Permite la importacion dindmica de modulos en tiempo de ejecucion, facilitando la carga de
maodulos seglin sea necesario.
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Mat73

Se utiliza para leer archivos ‘.mat’ creados con versiones de Matlab 7.3 y superiores, en formato
HDFS5, integrando datos provenientes de Matlab.

TensorFlow
Biblioteca de codigo abierto para desarrollar y entrenar modelos de Machine Learning, ofreciendo
herramientas avanzadas para construir redes neuronales complejas.

Scipy

Proporciona modulos para estadisticas, optimizacion, procesamiento de sefiales e imagenes, entre
otros, complementando a NumPy con rutinas huméricas eficientes.

Glob

Facilita la busqueda de archivos y directorios que coinciden con patrones especificados mediante
comodines, ayudando en la manipulacion y acceso a conjuntos de archivos.

3.4 Hardware utilizado en el servidor Titan

El servidor Titan utilizado cuenta con un procesador AMD Ryzen 9 5950X, 64GB de memoria
RAM, una GPU PNY RTX A6000, y varias unidades de almacenamiento SSD y HDD, todo
instalado en una caja SilverStone Kublai KL07. Se detallan el resto de las especificaciones en la
siguiente tabla:

Caracteristicas

CPU AMD Ryzen 9 5950X (3.4GHz, 16 nucleos, 32 hilos)
Disipador CPU DeepCool Assassin 111

RAM 64GB Team Group Delta RGB DDR4 a 3600MHz

GPU PNY RTX A6000 con 48GB ECC

Placa base Gigabyte Aorus X570 Master

SSD1 Corsair MP600 CORE de 2TB M.2 NVMe PCle Gen 4 x4
SSD2 TOSHIBA THNSNH128GCST 128GB

HDD TOSHIBA MG03ACA200 2TB

Interfaz de red 2 NICs (1 en uso)

Caja SilverStone Kublai KL07 USB 3.0

Tabla 1. Especificaciones del hardware utilizado

3.5 Proceso de preparacion para el entrenamiento de las redes

En el contexto del desarrollo de un modelo de red neuronal destinado a predecir la posicion del
corazon a partir de sefiales BSPM, se han implementado tres archivos para estructurar la
configuracion, preparacion y evaluacion del proceso de entrenamiento. Cada uno de estos
archivos cumple un papel especifico, desde la transformacion inicial de los datos hasta la
optimizacién y evaluacion de los modelos entrenados.
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3.5.1 DataGenerator

Este archivo Python prepara y transforma los datos de entrenamiento. Importa funciones para
convertir sefiales BSPM en formatos adecuados para el analisis. La clase ‘DataGenerator2’
procesa y normaliza los datos BSPM, filtrando las sefiales relevantes y realizando interpolaciones
para procesar eficientemente grandes cantidades de datos, asegurando que todos los datos estén
listos para el entrenamiento.

Para cada identificador, primero se cargan los archivos BSPM desde un fichero ‘BSPM.mat’
correspondiente al identificador actual I1D. Luego, se obtienen los datos del corazén de un fichero
con terminacion ‘* data.txt’ y se extrae la posicion del corazon. Finalmente, se cargan los datos
del torso desde un archivo con terminacion ‘* Torso.mat’.

El proceso continla con la extraccion y normalizacion de las sefiales BSPM. Luego, se filtran las
coordenadas de acuerdo con los valores de los electrodos (leads) funcionales y se seleccionan las
BSPMs relevantes para el torso. Las sefiales se interpolan a una longitud fija de 76 puntos.
Finalmente, las BSPMs procesadas y la posicion del corazén se normalizan y ajustan a las
dimensiones necesarias, asignandolas a las matrices X e Y, listas para el entrenamiento.

3.5.2  ArquitecturasRed

Este archivo define y configura varios modelos de redes neuronales utilizando TensorFlow y
Keras. EvalGa diferentes arquitecturas y técnicas de regularizacion para identificar la
configuracion mas eficiente. Los modelos desde ‘build_model 1’ hasta ‘build_model_6°, varian
en capas convolucionales y densas, usando técnicas como Dropout y BatchNormalization para
prevenir el sobreajuste y estabilizar el entrenamiento. Las capas convolucionales 3D son cruciales
para extraer caracteristicas espaciales y temporales de las sefiales BSPM. Ademas, se emplean
funciones de pérdida personalizadas y el optimizador Adam para evaluar y comparar el
rendimiento de los modelos.

Los modelos se evaluaron utilizando dos métricas principales: el error absoluto medio (MAE) y
la raiz del error cuadratico medio (RMSE).

3.5.2.1 Error absoluto medio (MAE)

El error absoluto medio (MAE) es una métrica utilizada para evaluar la precision de las
predicciones realizadas por una red neuronal. Esta métrica mide la diferencia entre los valores
predichos por el modelo y los valores reales observados. Para evitar que los errores positivos se
cancelen con los negativos, se utiliza el valor absoluto de estas diferencias. Luego, se calcula el
promedio de estos valores absolutos para obtener una medida del error global en todas las
observaciones. Esto proporciona una vision clara de cuanto, en promedio, se desvian las
predicciones del modelo respecto a los valores reales. La formula es la siguiente:

Z?:llyi - xil
n

MAE =
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3.5.2.2 Raiz del error cuadrdtico medio (RMSE)

La raiz del error cuadratico medio (RMSE) es una métrica que se utiliza para evaluar la precision
de las predicciones de una red neuronal. Al igual que en el caso del error medio cuadrado (MSE),
el RMSE evita que los errores positivos se cancelen con los negativos elevando al cuadrado las
diferencias entre los valores predichos y los valores reales. Sin embargo, el RMSE mejora la
interpretabilidad del MSE al tomar la raiz cuadrada de este valor, devolviendo el error a las
unidades originales de los datos. Esto permite una evaluacion mas intuitiva de la precision del
modelo, ya que un valor de RMSE més cercano a cero indica una mayor precision en las
predicciones de la red neuronal. La formula es la siguiente:

2?21(371' - xi)z
n

RMSE =

3.5.3 ReadData

Este archivo coordina la preparacion y ejecucion del entrenamiento del modelo. Selecciona tanto
el generador de datos como la arquitectura del modelo, y organiza los datos en conjuntos de
entrenamiento, validaciéon y prueba. También establece pardmetros clave como el tamafio del
batch, el nimero de épocas y la tasa de aprendizaje. Al finalizar el entrenamiento, guarda el
modelo y su historial de rendimiento, proporcionando un registro detallado de los resultados.

Se definen las listas de corazones para los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba,
distribuyendo el 70% para entrenamiento, el 15% para validacién y el 15% restante para prueba.
La distribucion es la siguiente:

- Entrenamiento: FO1 a F15 (mujeres) y M22 a M38 (hombres).
- Validacion: F16 a F18 (mujeres) y M39 a M42 (hombres).
- Prueba: F19 a F21 (mujeres) y M43 a M46 (hombres).

70% para FO1a M22 a
entrenamiento F15 M38

15% para F16 a M39a
validacién F18 M42

15% restante F19 a M43 a
para prueba. F21 M46

Figura 17. Definicion del conjunto de datos

3.6 Prueba para test

En la fase de evaluacion, se realizan pruebas sistematicas para verificar el rendimiento y precision
del modelo, asegurando que cumpla con los estandares necesarios para su aplicacion préctica.
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3.6.1 Test and Metrics BSPM

Durante la evaluacién del modelo se cargan los datos de prueba y el modelo entrenado, y se realiza
la conversion y normalizacion de las sefiales BSPM a un formato bidimensional para la
prediccion. Se generan predicciones y se calculan métricas clave, el error cuadratico medio
(RMSE) vy el error absoluto medio (MAE) mencionados previamente. Estos resultados se
almacenan en un archivo ‘.mat’ para su analisis en MATLAB, donde se generan graficos
comparativos, como boxplots y visualizaciones de la posicién real frente a la predicha, facilitando
asi una evaluacion detallada del desempefio del modelo en simulaciones, permitiendo entender su
capacidad para predecir con precision la posicion del corazon.

3.6.2 Test Patients

Este archivo gestiona la carga y el procesamiento de datos de pacientes, ajustando configuraciones
y convirtiendo las sefiales BSPM a una representacién bidimensional adecuada para el analisis.
Ademas, se realiza la interpolacion y normalizacién de las sefiales, visualiza los resultados y
aplica un modelo entrenado para obtener predicciones en 2D. Los resultados y las predicciones
se almacenan en archivos ‘.mat’, facilitando su evaluacion y analisis. En esta fase, el enfoque esta
en la verificacion del desempefio del modelo con datos reales de pacientes, permitiendo la
comparacion de las predicciones del modelo con la posicion real del corazén y calculando
métricas de error especificas. Este proceso asegura que el modelo no solo funcione correctamente,
sino que también sea preciso en un contexto clinico real.
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Capitulo 4. Desarrollo y resultados del trabajo

4.1 Modelos entrenados

Durante el desarrollo de modelos de redes neuronales para la prediccién de la posicion del corazén
a partir de sefiales BSPM, se llevaron a cabo una serie de entrenamientos con diferentes
configuraciones para identificar la mejor estrategia mediante el método GridSearch. Estos
entrenamientos variaron principalmente en el nimero de neuronas y en el tamafio del lote (batch
size). A pesar de probar varias tasas de aprendizaje (learning rate), se observo que la red no
mostraba mejoras significativas, por lo que se decidié mantener una tasa de aprendizaje constante
de 0.001.

Entre las arquitecturas evaluadas, la definida en ‘build model 4’ demostro ser efectiva. Esta
arquitectura, una red neuronal convencional 3D, procesa datos volumétricos comenzando con una
capa de entrada adaptada a dimensiones especificas. Utiliza dos bloques de capas convolucionales
3D, seguidas de normalizacién y activacién RelLU, para extraer caracteristicas y reducir
progresivamente las dimensiones espaciales mediante agrupacién méaxima 3D. Después, se
aplican més capas convolucionales, aplanamiento y una capa de salida de activacion LeakyRelL U,
para obtener las predicciones finales. EI modelo entrenado con el optimizador Adam y evaluado
usando MSE y MAE, mostr6 mejores resultados.

INPUT

z -"_*\;J,: - 7 ‘

Convoluc\ones Maxpoglm
Batch Normalization+ g

Relu

x\%\ |

meotuclones Batch Normalization+
Relu

MaxPoulmg Flatten Dense

Figura 18. Esquema de la arquitectura empleada

Ademas, se explord la incorporacién de capas de abandono (dropout) mediante la arquitectura
‘build modelo 6’; sin embargo, esto no resultd6 en mejoras adicionales en el rendimiento del
modelo.

A continuacion, se presentan los resultados de las pruebas realizadas con las distintas
configuraciones:
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Batch val_loss did
Neuronas size Epochs learning notfi:i;;;:ove epoch loss mae val_loss val_mae
10 40 100 0.001 0.00363 74 0.003 0.0424 0.0039 0.048
15 35 100 0.001 0.00318 71 0.0023 0.0378  0.009 0.0696
15 50 100 0.001 0.00338 81 0.0024 0.0388 0.0041 0.0498
20 30 100 0.001 0.00266 78 0.002 0.035 0.0031 0.043
20 35 100 0.001 0.00274 92 0.0019 0.0339 0.0038 0.0465
20 40 100 0.001 0.00283 75 0.0021 0.0355 0.0031 0.0426
25 30 100 0.001 0.00265 100 0.0016 0.0317 0.0033 0.0432
25 35 100  0.001 0.00323 57 0.0024 0.0383 0.0048 0.0548
25 40 100 0.001 0.00269 94 0.0018 0.0339 0.0035 0.0463
30 30 100 0.001 0.00316 63 0.002 0.0354 0.003 0.0422

Tabla 2. Modelos con la arquitectura ‘build_model 4’

Batch val_loss did
Neuronas size Epochs learning notfi:\;|r)nrove epoch loss mae val_loss val_mae
15 40 100 0.001 0.00489 40 0.003 0.0452 0.0058 0.0578
20 30 100 0.001 0.00678 25 0.0041 0.0497 0.0069 0.0616
20 35 100 0.001 0.00405 89 0.002 0.0354 0.0056 0.0583

Tabla 3. Modelos con la arquitectura ‘build_model 6’

Finalmente, el modelo con 25 neuronas, un tamafio de lote de 30, 100 épocas y una tasa de
aprendizaje de 0.001 fue el que mostré el mejor rendimiento. Los resultados obtenidos incluyeron
una pérdida de validacién minima (val_loss not improve) de 0.00265, una pérdida en los datos de
entrenamiento (loss) de 0.0016, un error absoluto medio en los datos de entrenamiento (mae) de
0.0317, una pérdida en los datos de validacion (val_loss) de 0.0033 y un error absoluto medio en
los datos de validacién (val_mae) de 0.0432.

4.2 Resultados en simulaciones

Una vez entrenados los modelos, los resultados de las 2800 simulaciones se analizan con
MATLAB. Inicialmente, se carga el modelo previamente entrenado desde un archivo ‘.mat’
especifico y se importan las métricas de rendimiento, que incluyen el error cuadratico medio
(RMSE), el error absoluto medio (MAE) y las coordenadas predichas y reales de las posiciones
del corazon.

Estos datos se utilizan para generar graficos de caja (boxplot) que visualizan la distribucion de
RMSE y MAE, proporcionando una representacion clara de la variabilidad y tendencias en los
errores del modelo. Ademas, se realiza una comparacion detallada mediante graficos
tridimensionales que contrastan las posiciones predichas con las reales del corazon, facilitando la
evaluacion visual de la precision del modelo. Esta representacion visual se complementa con un
modelo tridimensional del torso, donde se destaca una prediccidon especifica junto con su
correspondiente posicidn real, lo que permite identificar discrepancias y orientar futuras mejoras
en la precision del modelo de prediccion de posicion cardiaca.
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Los anélisis muestran un error absoluto medio (MAE) de 3.1350 mm.
Boxplot del MAE
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Figura 19. Boxplot del MAE en simulaciones (Matlab)

Y un error cuadratico medio (RMSE) de 4.0904 mm.
Boxplot del RMSE
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Figura 20. Boxplot del RMSE en simulaciones (Matlab)

Al analizar el error en cada eje, se obtienen los siguientes resultados: en el eje X, el RMSE es de
3.8648 mm, en el eje Y es de 3.7473 mm, y en el eje Z es de 4.6061 mm.
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Boxplot del RMSE por Eje
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Figura 21. Boxplot del RMSE en simulaciones en cada eje (Matlab)

En cuanto al error medio absoluto (MAE), se registra un error de 3.0743 mm en el eje X, 2.8627
mm en el eje Y y 3.4681 mm en el eje Z.

Boxplot del MAE por Eje

>
w
34

u 32

wos Mediana: 3.0743 mm

g 2.6 Q1: 3.0743 mm .
Q3: 3.0743 mm EJE X

>

i 3'§ [ | Mediana: 2.8627 mm

wLsl Q1: 2.8627 mm

I-I<J o6t Q3: 2.8627 mm

=24 L

N Mediana: 3.4681 mm EJEY

w Q1: 3.4681 mm

- ¥- Q3: 3.4681 mm

wl u

w 3

< 73 L

= EJEZ

Ejes

Figura 22. Boxplot del MAE en simulaciones en cada eje (Matlab)

Se han analizado diversos torsos de distintos pacientes y simulaciones, obteniendo resultados que
reflejan la precisién de la prediccion en relacion con la ubicacion real del corazon. A continuacion,
se detallan algunos casos.
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Al cargar el torso de la carpeta ‘F15_simulation 1 20230815 SR folder’, correspondiente a una
simulacién estimulada en el nodo sinusal, se observa el siguiente resultado para uno de los puntos
criticos:

Prediccion vs. Ubicacion Real del Corazon
¢ Prediccion
*  Ubicacion Real

MAE: 3.23 mm
RMSE: 3.45 mm

Figura 23. Torso correspondiente al archivo 6_Torso.mat

Cargando el torso de una simulacion ectopica de la carpeta
‘FO3_simulation 10 20230803 ectopic02_folder’, se obtiene el siguiente resultado:

*  Prediccion

*  Ubicacion Real
MAE: 5.32 mm
RMSE: 7.17 mm

Prediccion vs. Ubicacion Real del Corazén

Figura 24. Torso correspondiente al archivo 337_Torso.mat

Otro andlisis de una simulacion ectpica, correspondiente a la carpeta
‘F10_simulation 18 20230810 ectopic02_folder’, muestra lo siguiente:

Prediccion vs. Ubicacion Real del Corazén

Prediccion
+  Ubicacion Real

MAE: 4.68 mm
RMSE: 5.78 mm

Figura 25. Torso correspondiente al archivo 613_Torso.mat
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Al seleccionar los puntos con mayores errores globales, se identifican aquellos con los valores
méximos de MAE y RMSE:

Prediccion vs. Ubicacion Real del Corazon (Mayor MAE)
*  Prediccién
*  Ubicacion Real

MAE: 13.33 mm
RMSE: 16.44 mm

Figura 26. Mayor MAE correspondiente al torso 872_Torso.mat

Prediccion vs. Ubicaciéon Real del Corazén (Mayor RMSE)
. Prediccion
*  Ubicacién Real

MAE: 10.93 mm
RMSE: 16.50 mm

Figura 27. Mayor RMSE correspondiente al torso 872_Torso.mat

La estimacién precisa de la posicién del corazdn tiene multiples implicaciones significativas. En
primer lugar, permite un diagndstico mas exacto de problemas cardiacos, facilitando la
identificacion de anomalias estructurales o funcionales del coraz6n. Ademas, contribuye a la
deteccién temprana de enfermedades cardiacas, lo que posibilita intervenciones mas rapidas y
efectivas.

Desde una perspectiva investigadora, esta precision en la estimacion mejora el desarrollo de
modelos predictivos para la simulacion de condiciones cardiacas, lo que facilita la realizacion de
estudios clinicos mas rigurosos y con resultados mas confiables.

4.3 Resultados en pacientes

Para analizar los resultados en pacientes, se utilizan los programas MATLAB y Spyder con el
objetivo de cargar, procesar y analizar datos de un modelo de prediccién de sefales
electrocardiograficas (ECGI). Este analisis evalta la efectividad y precision de los modelos de
prediccion en la localizacion de la actividad cardiaca basada en mediciones externas.
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En primer lugar, se extraen y organizan los datos de los pacientes y las sefiales
electrocardiogréficas desde archivos ‘.mat’. Se selecciona y normaliza la sefial de un paciente
especifico para su visualizacidn, ajustando e interpolando las sefiales para adaptarlas a un tamafio
predeterminado. Este paso asegura la coherencia de los datos al rellenar correctamente las
matrices correspondientes.

Una vez normalizadas, se visualizan las sefiales aplicando técnicas de interpolacion y restauracion
de imagenes para mejorar la calidad visual. Posteriormente, se cargan y prueban los modelos de
prediccién previamente entrenados con Keras, generando predicciones a partir de las sefiales
procesadas. Estas predicciones se desnormalizan y los resultados se guardan en archivos ‘.mat’
para su analisis posterior.

En MATLAB, se visualizan los datos de voltaje del BSPM y las geometrias del torso y el corazén
de los pacientes, tanto en su estado original como traducido al centroide del torso. Estas
visualizaciones facilitan la comparacién entre las sefiales predichas y las sefiales originales,
facilitando la evaluacion de la precisién del modelo.

Para evaluar cuantitativamente el rendimiento del modelo, se calcula la raiz del error medio
cuadrado (RMSE) entre las predicciones y las sefiales reales. Estos errores proporcionan una
medida de la precision del modelo, destacando las diferencias en las predicciones en los ejes X,
Y y Z. Evaluando lo entrenado en pacientes reales, se obtienen los siguientes resultados:

Para el caso clinico 20220902_VENTRICLE, se obtiene un RMSE de 17.9081mm, con un error
en el eje X de 26.7392mm, en el eje Y de 13.4754mm y en el eje Z de 8.0951mm. Ademas, la
prediccién obtenida es [5.6638, -10.5903, -34.4711].

Paciente x20220902, ENTRICLE

® Real
Prediction

Figura 28. Prediccion en el paciente 20220902_VENTRICLE
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Para el caso clinico ACAMP10230U004CI1230017, se obtiene un RMSE de 18.9683mm, con un
error en el eje X de 3.3323mm, en el eje Y de 7.72424mm y en el eje Z de 31.7588mm. Ademas,
la prediccion obtenida es [-9.9315, -9.4383, -37.1749].

Paciente ACAMP10230U004C1,30017

® Real
Prediction

Figura 29. Prediccion en el paciente ACAMP10230U004CI1230017

Para el caso clinico ACAMP10230U004CI1230030, se obtiene un RMSE de 28.934mm, con un
error en el eje X de 32.4622mm, en el eje Y de 37.0469mm y en el eje Z de 9.2336mm. Ademas,
la prediccion obtenida es [20.1954, -12.2025, -23.8148].

Paciente ACAMP10230U004C1,30030

® FReal

Prediction

Figura 30. Prediccion en el paciente ACAMP10230U004CI1230030
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Para el caso clinico ACAMP10230U004CI1230051, se obtiene un RMSE de 23.9096mm, con un
error en el eje X de 36.967mm, en el eje Y de 18.5659mm y en el eje Z de 1.9386mm. Ademas,
la prediccion obtenida es [12.3475, -21.3124, -38.2074].

Paciente ACAMP10230U004C1,30051

® FReal
Prediction

Figura 31. Prediccion en el paciente ACAMP10230U004CI1230051

Para el caso clinico ACAMP10230U004CI1230060, se obtiene un RMSE de 16.1325mm, con un
error en el eje X de 20.5283mm, en el eje Y de 6.6307mm y en el eje Z de 17.7594mm. Ademas,
la prediccidn obtenida es [5.7639, -23.7065, -47.9450].

Paciente ACAMP10230U004C1,30060

® Real
® Prediction

Figura 32. Prediccion en el paciente ACAMP10230U004CI1230060
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Mediante gréficos de caja, se analiza visualmente los errores, con un RMSE promedio de 18.9683

mm.

28
26
24

RMSE

18

16

14

Boxplot del RMSE

w22

20

Mediana: 18.9683 mm
Q1: 17.4642 mm
Q3: 25.1657 mm

RMSE

Figura 33. Boxplot del RMSE en pacientes

Para los errores en cada eje, se obtienen los siguientes resultados: un error de 26.7392 mm en el

eje X.

40

35

RMSE eje X
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Boxplot del RMSE en el eje X

3

Mediana: 26.7392 mm
Q1: 16.2293 mm

Q3: 33.5884 mm

S W—

RMSE eje X

Figura 34. Boxplot del RMSE en pacientes en el eje X

Un error de 13.4754mmenel eje Y.

Boxplot del RMSE en el eje Y

35
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-
o
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RMSE eje Y

Figura 35. Boxplot del RMSE en pacientes en el eje Y
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Y, por ultimo, un error de 9.2336mm en el eje Z.

Boxplot del RMSE en el eje Z
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} Q1: 6.5560 mm
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Figura 36. Boxplot del RMSE en pacientes en el eje Z

En el eje X, el error alto se atribuye a la variabilidad geométrica y limitaciones en la resolucion
espacial de las sefiales ECGI. El eje Y presenta un error causado por la variabilidad en la
alineacién del torso y corazén, y el ruido en las sefiales; mejorando el ajuste y normalizacién de
las sefiales se podria reducir este error. El eje Z muestra el menor error, sugiriendo predicciones
mas precisas debido a la menor variabilidad en la profundidad anatémica.

4.4  Analisis de los errores obtenidos en simulaciones y en pacientes

Para facilitar la consulta de los errores obtenidos, se presentan a continuacion dos tablas resumen:

RMSE (mm) MAE (mm)
Simulaciones 4.0904 3.1350
Pacientes 18.98

Tabla 4. Resumen de errores obtenidos

RMSE X (mm) MAE (mm)
X Y z X Y z
Simulaciones 3.8648 3.7473 4.6061 3.0743 2.8627 3.4681
Pacientes 26.739  13.745 9.2336

Tabla 5. Resumen de errores obtenidos en cada eje

En simulaciones, los valores de RMSE y MAE son mas bajos debido a la mayor precision,
resultado de la variabilidad controlada de los datos y la ausencia de ruido real. Sin embargo, el
error obtenido en pacientes refleja una menor precisién en la prediccion de la posicion cardiaca
en escenarios reales, debido a las variaciones anatdmicas y al ruido en las sefales.

En la estimacion geométrica de pacientes el error cuadratico medio de la raiz es menor a 2 cm.
Este resultado es relevante si consideramos estudios previos como en el articulo de Molero et al.
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(2022) titulado "Robustness of imageless electrocardiographic imaging against uncertainty in
atrial morphology and location", donde se reporta un error de 2.3 cm en la estimacion geométrica
de la auricula basado en electrocardiografia sin imagenes y en el que concluye que un error de
posicionamiento equivalente a 2 cm o inferior es aceptable ya que no se observan variaciones
relevantes en el ECGI. El enfoque de este trabajo fin de grado utilizando redes neuronales
convolucionales no solo mejora la precisién, sino que también sugiere que la metodologia podria
ofrecer estimaciones geométricas mas confiables y potencialmente méas utiles en un entorno
clinico real.
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Capitulo 5. Conclusiones y propuesta de trabajo futuro

En el presente trabajo se ha disefiado una metodologia basada en redes neuronales capaz de
estimar la ubicacion del corazén a partir de los potenciales de superficie registrados en el torso,
sin necesidad de recurrir a imagenes médicas.

Para ello, se ha utilizado una base de datos de 16.800 simulaciones con variabilidad de torsos,
geometrias auriculares, ubicaciones relativas y patrones de propagacion eléctrica con distintos
niveles de ruido gaussiano, con el objetivo de aproximarse a una representacion de la poblacion
real.

En cuanto a la fase de entrenamiento, se aplicé la técnica de GridSearch para optimizar la
configuracion del modelo. La arquitectura denominada ‘build model 4’, que incorpora capas
convolucionales 3D, normalizacion y funciones de activacién ReLU y LeakyReL. U, demostré ser
la més precisa al estimar la ubicacion del corazén a partir de las sefiales BSPM previamente
procesadas para disponerlas de manera volumétrica. Se mantuvo una tasa de aprendizaje fija de
0.001, ya que variaciones en este parametro no produjeron mejoras notables.

El modelo elegido destacé por su estabilidad en converger, obteniendo un valor en la funcion de
pérdida del grupo de validacion (MSE) bajo y error MAE reducido en comparacion con las otras
redes evaluadas, lo que indica que el tamafio del lote y la capacidad del modelo estaban bien
ajustados. Curiosamente, la inclusién de capas de dropout no mejor6 el rendimiento, lo que
sugiere que la regularizacion ya era efectiva o que, en este caso, las capas de dropout no eran
necesarias.

Respecto a la validacion del modelo, en el grupo de test de simulaciones, el modelo alcanz6 un
RMSE de 4.0904 mm y un MAE de 3.1350 mm, lo que refleja su alta precisiéon. Sin embargo, se
observé una variabilidad en la precision entre los diferentes ejes, con el eje Z presentando mayores
desafios, posiblemente debido a la complejidad de predecir la profundidad anatémica.

En el caso de datos de pacientes reales, el RMSE promedio aumenté a 18.9683 mm, con errores
significativos en todos los ejes. Este incremento en el error, en comparacién con las simulaciones,
podria deberse a la gran variabilidad anatomica entre pacientes y al ruido presente en las sefiales
electrocardiogréaficas. Los errores mas pronunciados se dieron en los ejes X e Y, siendo en este
caso el eje Z el que presentd mayor precision.

La mayor precision observada en las simulaciones en comparacion con los casos reales subraya
la necesidad de mejorar la robustez del modelo frente a la variabilidad anatémica y el ruido, asi
como la necesidad de incrementar la complejidad de la base de datos para que represente mejor
el mundo real.

Para abordar los desafios observados, especialmente el mayor error en el eje Z en el caso de
simulaciones, es crucial investigar y mejorar la modelizacion de la profundidad anatomica. Este
eje, que es mas dificil de predecir debido a la variabilidad en la profundidad y densidad de las
estructuras internas, podria beneficiarse del estudio e implementacién de las consecuencias de la
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respiracion, ya que este fendmeno afecta principalmente al desplazamiento de ese eje del corazon,
de manera que considerarlo podria reducir el margen de error en las predicciones.

Para aumentar la robustez del modelo frente a las condiciones del mundo real, seria beneficioso
incorporar ruidos mas realistas en las simulaciones que reflejen mejor las variabilidades y
artefactos presentes en datos clinicos reales. Esto podria incluir la simulacién de diferentes niveles
de interferencia y variabilidad en las sefiales, replicando més fielmente las condiciones a las que
el modelo se enfrentard en la préctica clinica.

Otra mejora importante seria expandir la base de datos con una mayor variedad de geometrias
cardiacas y torécicas, asi como condiciones cardiacas patoldgicas. Este enfoque no solo haria que
el modelo fuera méas robusto, sino que también le permitiria generalizar mejor a diferentes
poblaciones y casos clinicos, incrementando asi su aplicabilidad clinica.

Finalmente, el modelo ha mostrado un error de prediccion de la ubicacion del corazdn en casos
reales inferior a 2 cm, limite que se ha considerado aceptable en estudios previos, ya que errores
inferiores a este no reflejan variaciones relevantes en el ECGI. Esto sugiere que el método
desarrollado, con una serie de iteraciones de optimizacion y la implementacion de las sugerencias
de mejora mencionadas, puede llegar a proporcionar informacién valiosa y precisa para el
diagnostico y tratamiento de arritmias cardiacas, sin necesidad de recurrir a técnicas costosas y
demoras para la adquisicion de imagenes médicas.
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