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RESUMEN 
 
La elevada mortalidad de personas a causa de enfermedades cardiovasculares (ECV) 
reportada por OMS, evidencia la necesidad de herramientas computarizadas como asistente 
de un cardiólogo. Presentamos una serie de algoritmos y software que convierte un 
electrocardiograma (ECG) de mediana y larga duración en una representación compacta por 
latidos apilados, extrayendo y visualizando sus características básicas. Esto facilita el análisis 
a cardiólogos y brinda la opción de detección de latidos atípicos, precursores de ECV con su 
ubicación en las 12 derivadas. El sistema fue probado ampliamente en dos bases de datos 
públicas, MIT-BIH y CPSC2018, mostrando alta eficiencia en la detección de anomalías en 
morfología de latidos; se considera de gran utilidad para escrutinios en grupos de alto riesgo 
de ECV en etapas tempranas y como una herramienta de medicina preventiva en el área de 
salud pública. 
 
Palabras claves: análisis de electrocardiograma asistido por computadora, 
representación de electrocardiograma por apilamiento de latidos, detección de latidos 
atípicos 
 
ABSTRACT 
 
The high mortality of people due to cardiovascular diseases (CVD) reported by the WHO, 
evidences the need for computerized tools as an assistant to a cardiologist. We present a series 
of algorithms and software that converts an electrocardiogram of medium and long duration 
into a compact representation by stacked beats, extracting and displaying its basic features, 
simplifying analysis for cardiologists and providing the option of detecting atypical 
heartbeats, CVD precursors, with their location in the 12 leads. The system was extensively 
tested in two public databases, MIT-BIH and CPSC2018, showing high efficiency in the 
detection of abnormalities in beat morphology; It is considered very useful for filtering high-
risk groups of CVD in early stages and as a tool for preventive medicine in the public health 
area. 
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1. INTRODUCCIÓN  
 
Los electrocardiogramas (ECG) son indoloros y económicos para registrar la actividad 
eléctrica del corazón y determinar la salud de la persona. Las enfermedades cardiovasculares 
(ECV) son una de las principales causas de muerte en el mundo. Varias de estas anomalías 
cardíacas son silenciosas y difíciles de detectar porque los síntomas aparecen 
esporádicamente o están ausentes. Por lo general, cardiólogos diagnostican padecimientos de 
corazón mediante el análisis visual de señales ECG de corta duración, aunque para que 
diagnóstico más certero se requiere el análisis de ECG mediana y corta duración el cual puede 
resultar tedioso y tardado, que consume tiempo y esfuerzo. La detección oportuna de esta 
enfermedad será fundamental para reducir más el daño a los pacientes y las complicaciones 
relacionadas, como la enfermedad coronaria y la trombosis [1]. Tres cuartas partes de las 
defunciones causadas por ECV en el mundo se producen en los países de ingresos bajos y 
medios que carecen de programas de atención primaria integrales para la detección y 
tratamiento temprano para personas expuestas a factores de alto riesgo como son la 
hipertensión, diabetes, obesidad y estrés laboral. En la literatura, en el área de análisis de 
señales biomédicas se tienen trabajos enfocados al análisis y clasificación de las 
enfermedades del corazón usando ECG. Se han desarrollado diversos algoritmos basados en 
el análisis asistido por computadora, que ayudan a los médicos a detectar enfermedades 
cardiovasculares en las señales de ECG mediante la detección del pico de la onda R [2,3], la 
detección de características clínicas [4], el uso de técnicas matemáticas como la transformada 
wavelet para extraer característica importantes de estas señales [5], algoritmos de 
optimización como los algoritmos genéticos[6, 7], características estadísticas como entrada 
a una red neuronal artificial mejoran la precisión del diagnóstico final para clasificar los 
diferentes tipos de arritmias [8,9]. Actualmente se han usado modelos computacionales 
evolucionados como son las redes neuronales convolucionales y recurrentes (CNN-RNN) 
[10], combinaciones de CNN y Red de Memoria a Corto Plazo (LSTM) [11,12,13] y Redes 
Neuronales Probabilística [14,15,16]. Estos modelos tienen el inconveniente de que necesitan 
una gran cantidad de muestras para lograr el aprendizaje y evitar el sobre entrenamiento, con 
la finalidad de que ante la presencia de un nuevo caso lo clasifique de manera correcta. 
 
El objetivo de este trabajo se basa en desarrollar un sistema experto interactivo para el análisis 
de ECG de larga y mediana duración como asistente de cardiólogos para detección temprana 
de anomalías en morfología de latidos mediante la representación compacta de un ECG de 
12 derivadas, evitando los inconvenientes de los métodos antes mencionados. 
 
2. METODOLOGÍA 
 
Para identificar y clasificar latidos atípicos usamos el principio de autosimilitud de latidos, 
proponemos una nueva presentación gráfica de los ECG en forma de latidos cardíacos 
superpuestos o apilados, que facilita el análisis visual tradicional de los ECG de mediano y 
largo plazo para que un cardiólogo pueda identificar rápidamente las diferencias entre ellos. 
 
El diagnóstico precoz y el tratamiento oportuno y adecuado son fundamentales para el control 
de la enfermedad. Desarrollamos un conjunto de nuevos algoritmos para detectar y reconocer 
picos de ondas R y T, aplicando filtro FIR y frecuencia de muestreo para ubicar el corte y la 
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segmentación de cada latido para su posterior apilamiento. Características básicas como la 
variación de la frecuencia cardíaca y desviación estándar se calculan en esta fase. El siguiente 
paso es la corrección de la línea isoeléctrica y basal mediante el cálculo de la tangente para 
rectificar cada dato en función de la ecuación de la recta y se suma el valor inicial del latido 
para sumarlo a cada dato que componen el latido completo. En el siguiente paso se obtiene 
el latido promedio y se visualiza alineando los latidos apilados con el pico más alto de todos 
los picos R, se toma como base el latido promedio para el cálculo de los segmentos RR, PR, 
PP y QT, duración del complejo QRS y onda P. Por último, se diseñó el clasificador de latidos 
atípicos con base a las variaciones de forma de latidos con respecto a la forma del latido 
promedio. 
 

 
Figura 1. Diagrama de flujo de la metodología usada para implementar el sistema “asistente de cardiólogo” 

 
Estos algoritmos se integran para formar una herramienta de diagnóstico que muestra al 
especialista los tramos del ECG en los que se presentan las anormalidades. El diagrama de 
flujo de la Figura 1 muestra los procesos implementados en el sistema experto que sirve como 
asistente al cardiólogo para el diagnóstico y detección de anomalías morfológicas de latidos 
del corazón. 
 
3. RESULTADOS 
 
El sistema fue probado ampliamente con dos bases de datos públicas, MIT-BIH y China 
Physiological Signal Challenge (CPSC) 2018, mostrando su capacidad de procesamiento 
rápido de ECG y alta eficiencia en la detección de anomalías en morfología de latidos. 



 

 
33 

 

ACONTACS | VOL. 5 (2023) 

 
Figura 2. Presentación de los resultados de análisis de un ECG anormal usando el sistema 'asistente'. La primera fila corresponde a la 

derivada I y la segunda fila a la derivada II 
 
La imagen anterior muestra una prueba con un ECG de la base de datos CPSC 2018 
correspondiente al conjunto de ECG normales, la primera columna corresponde al ECG 
original de la derivada I y II respectivamente, la segunda columna muestra la clasificación 
de los latidos normales y atípicos en el espacio de características y la última columna muestra 
la vecindad en la que se ubica uno de los latidos atípicos detectados en cada derivada. En este 
ejemplo se detectaron 5 y 3 latidos atípicos en la derivada I y II respectivamente, este ECG 
fue etiquetado como anormal en CPSC 2018. El sistema visualiza las vecindades de cada 
latido atípico detectado para confirmar el resultado por el especialista. 
 
En la siguiente prueba se procesa un ECG del conjunto de ECG etiquetados como normales 
en CPSC 2018. En el primer renglón, la primera gráfica muestra el ECG original, la segunda 
el resultado de la clasificación de latidos atípicos, la tercera se muestra el segmento de ECG 
original en el intervalo de tiempo de 4 a 18 segundos. En el segundo renglón la primera y 
segunda imagen muestran las vecindades de los latidos atípicos y la última imagen es la 
presentación de los latidos superpuestos en los que se observa que hay variaciones 
morfológicas con respecto al latido promedio (latido color amarillo). 
 

 
Figura 3. Presentación de los resultados de análisis de un ECG normal usando el sistema 'asistente', derivada I 
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La siguiente imagen muestra el registro 100 de la base de datos del MIT-BIH, tomando 555 
segundos para este ejemplo. En el primer renglón de la imagen se representa el ECG original, 
la detección de picos R y el cálculo de la frecuencia cardíaca, así como la desviación estándar, 
respectivamente. El segundo renglón muestra: la superposición de los latidos no alineados, 
latidos alineados al pico de la onda R y el latido promedio (línea negra) y el cálculo de 
segmentos RR, RP, PP, complejo QRS y duración de onda P, la última imagen muestra la 
vecindad en la que se ubica uno de los latidos atípicos detectados. 
 

 
Figura 4. Presentación de los resultados de análisis del registro 100 de la base de datos MIT-BIH por el sistema 'asistente' 

 
4. CONCLUSIONES 
 
La atención adecuada para las personas con enfermedades cardiovasculares es escasa en 
muchos entornos. Además, el acceso a medicamentos y tecnologías esenciales es limitado, 
particularmente en países y poblaciones de bajos y medianos ingresos. Por lo que este 
desarrollo intenta subsanar este tipo de problemas. La clasificación fiable en tres grupos, 
ECG normales, de alerta y anómalos, permitirá a los cardiólogos centrarse en los detalles de 
diagnóstico de las personas con problemas cardíacos sin dedicar tiempo a los casos de 
personas sanas. Esta técnica computarizada permitirá evaluar la salud cardiovascular pública 
de manera preventiva, masiva y de bajo costo, contando con una mejor atención médica para 
la detección temprana y el tratamiento oportuno que es vital para reducir el impacto de las 
enfermedades del corazón. 
 
En este trabajo presentamos el sistema asistente de cardiólogo con las siguientes 
características: 
 

• Desarrollamos una presentación compacta de ECG por latidos apilados que permitió 
crear un espacio de características para la clasificación de latidos en tres grupos: 
Normales, Alerta y Anormales. Además, el sistema visualiza la ubicación los tramos 
de latidos que el especialista requiera analizar con mayor detalle. 
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• Agiliza el diagnóstico en señales de ECG de mediana y larga duración, facilita el 
monitoreo y diagnóstico masivo en grupos de riesgo de ECV permitiendo que el 
especialista se enfoque en la atención temprana de la salud cardíaca de los pacientes. 

• Encontramos que el conjunto de ECG etiquetados como normales en la base de datos 
CPSC 2018 presentan un número considerable de derivadas con latidos anómalos. 

• El sistema está dotado de una interfaz, puede ser instalado en una PC comercial y leer 
ECG de diferentes formatos. 
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