
Aproximación de señales ECG y EEG
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Resumen. La aproximación de señales, como el electrocardiograma,el
electroencefalograma y el electromiograma (ECG,EEG, por sus siglas en inglés,
Electrocardiography, Electroencephalography) mediante modelos matemáticos
o computacionales es un área de interés para aplicaciones médicas. En este
trabajo de investigación se propone una arquitectura de redes neuronales de
pulso para la aproximación de señales fisiológicas electroencefalográficas y
electrocardiográficas. En la arquitectura se emplea una señal de persistencia con
la finalidad de evitar singularidades del algoritmo de entrenamiento. El esquema
propuesto puede ser generalizado y aplicado para aproximar otro tipo de señales
tanto fisiológicas como biomecánicas del cuerpo humano con fines de diagnóstico
o evaluación de anomalı́as.
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Approximation of ECG and EEG Signals
through Spiking Neural Networks

Abstract. The approximation of signals, such as ECG, and EEG
(Electrocardiography, Electroencephalography) using mathematical or
computational models is an area of interest for medical applications. In
this research work, an architecture of pulse neural networks is proposed
for the approximation of electroencephalographic and electrocardiographic
physiological signals. In the architecture, a persistence signal is used in order
to avoid singularities in the training algorithm. The proposed scheme can
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be generalized and applied to approximate other types of physiological and
biomechanical signals from the human body for the purposes of diagnosis or
evaluation of anomalies.

Keywords: Spiking neural networks, physiological signals, ECG, EEG.

1. Introducción

El modelado matemático y la simulación computacional de señales fisiológicas
del cuerpo humano como lo son: el electrocardiograma, el electroencefalograma y el
electromiograma (ECG,EEG y EMG, por sus siglas en inglés, Electrocardiography,
Electroencephalography, y Electromiography respectivamente), representan un campo
de investigación emergente y de sumo interés. Dichas señales fisiológicas son utilizadas
por los médicos para diagnosticar el comportamiento normal o irregular de los órganos
humanos como el corazón y el cerebro, entre otros [14, 13, 24]. La generación de
señales ECG, es ampliamante usado para la prueba, calibración y mantenimiento de
equipo de electrocardiografı́a.

Las señales generadas son mayormente señales ideales y generalmente no se
aproximan a las señales reales que contienen ruido [3, 23]. Existen diferentes métodos
para generar señales ECG como los basados en: derivadas fraccionarias [6], ecuaciones
dinámicas [4], ecuaciones estáticas [15], polinomios de Chebyshev [5, 26]; ası́ como,
señales reales almacenadas en bases de datos de ECG [11].

De igual manera, se han reconstruido señales ECG a partir de la adquisición con
la plataforma Shimmer y los algoritmos de Emparejamiento orthogonal (OMP por
sus siglas en inglés, Orthogonal Matching Pursuit) [12]; o con el uso de un filtro de
media móvil y la eliminación de los cruces por cero [25]. En cuanto a las señales
de EEG son útiles para monitorear las actividades cerebrales para tareas médicas
(detección de convulsiones) y cognitivas (reconocimiento de emociones, interfaz
cerebro-computadora). Por lo que el sensado, procesamiento y reconstrucción son de
sumo interés para la comunidad cientı́fica [20, 22].

Para reconstruir muestras de las señales EEG se han usado redes Neuronales
Artificiales de segunda generación (ANN por sus siglas en inglés, Artifitial Neural
Networks) utilizando subconjuntos de registros de señales pregrabadas [17]. Las redes
neuronales de pulso también llamadas redes neuronales de tercera generación (SNN
por sus siglas en inglés, Spikin Neural Networks) representan una clase especial de las
redes neuronales artificiales, donde los modelos de neuronas se comunican mediante
secuencias de pulsos como lo hacen los órganos biológicos [10].

Las redes compuestas de neuronas con pulsos son capaces de procesar una cantidad
sustancial de datos utilizando un número relativamente pequeño de pulsos, lo que
reduce el tiempo de procesamiento y el consumo de energı́a [27]. Las SNN resuelven
una variedad de problemas especı́ficos en ingenierı́a aplicada, como el procesamiento
rápido de señales, la detección de eventos, la clasificación, el reconocimiento de voz, la
navegación espacial o el control de motores. Se ha demostrado que las SNN se puede
aplicar no sólo a todos los problemas que pueden resolverse mediante redes neuronales

112

Omar Samperio-Vázquez, Juan Carlos González-Islas, Luis Enrique Ramos-Velasco, et al.

Research in Computing Science 153(7), 2024 ISSN 1870-4069



(a) Señal de electrocardiograma normal [1]. (b) Señales de encefalograma (dispositivo
Emotiv Epoc).

Fig. 1. Señales fisiológicas ECG y EEG.

Fig. 2. Esquema propuesto para la aproximación de señales ECG y EEG.

artificiales de segunda generación, sino que los modelos con pulsos son de hecho
computacionalmente más poderosos que los perceptrones y las compuertas sigmoidales
[19]. Enfoques recientes, han usado SNNs para aproximar de manera eficiente
señales electrofisiológicas grabadas, usando una estrategia de cómputo evolutivo y
programación de expresión de genes [8, 7]. Los principales desafı́os en la generación,
sı́ntesis, aproximación o reconstrucción de señales fisiológicas, se centra en tareas de
detección, sensado, procesamiento y almacenamiento, con un error mı́nimo y bajo
consumo de energı́a.

Por tanto, en este trabajo de investigación se propone una arquitectura de redes
neuronales de pulso, para la aproximación de señales médicas electroencefalográficas
y electrocardiográficas. La organización del resto del artı́culo está dada de la siguiente
manera: en la Sección 2 se presentan el esquema propuesto para la aproximación de
las señales biológicas y los diagramas de las SNN, mientras que en la Sección 3 se dan
los resultados obtenidos de la aproximación de las señales ECG y EEG, finalmente las
conclusiones se enuncian en la Sección 4.
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Fig. 3. Diagrama General de una SNN con tres capas.

2. Materiales y métodos

El electrocardiograma (Fig. 1a) y el electroencefalograma (Fig. 1b), registran las
señales eléctricas del corazón y el cerebro, respectivamente. En el primer caso se
colocan electrodos en el pecho para registrar las señales eléctricas que originan los
latidos, mientras que para las EEG se miden en el cuero cabelludo mediante electrodos
pasivos [14]. En este trabajo para el ECG se utiliza una señal de un adulto con
caracterı́sticas normales1a, para el caso del EEG se utiliza la actividad de imaginación
de movimiento obteniendo la señal de uno de los ocho electrodos del dispositivo
Emotiv Epoc colocados: AF3, AF4, FC5, FC6, P7, P8, O1 y O2, siendo los datos
del electrodo AF4.

2.1. Esquema propuesto

Existen diversos tipos de modelos matemáticos que representan la dinámica de las
neuronas, los cuales son categorizados con base en su nivel de abstracción [9]. En este
trabajo se hace uso del modelo matemático de las neuronas con integración y disparo
perfecto (PIF por sus siglas en inglés, Perfect integration) [9], con entrenamiento
supervisado SpikeProp [2]. En la Fig. 2 se muestra el diagrama a bloques del esquema
propuesto. Donde, y es la señal a ser aproximada mediante la red neuronal tipo pulso
y el entrenamiento está supeditado a la señal del error e que se genera de la diferencia
entre la señal a aproximar y y la señal resultante ŷ. Para el caso de estudio, la entrada y
corresponde a las señales EEG o ECG, respectivamente.
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Fig. 4. Representación del modelo integración y disparo perfecto (PIF), de una neurona.

Fig. 5. Representación de los pesos w en el entrenamiento de una SNN [21].

La salida de la SNN ŷ es la aproximación de la señal deseada, v es una señal de
excitación persistente a la neurona SN1

1 . Para estos experimentos se considera un pulso
equivalente a un disparo neuronal en el instante 200, dentro en la ventana de tiempo de 0
a 1000 muestras, con la finalidad de evitar singularidades del algoritmo. La arquitectura
propuesta para este trabajo se muestra en la Fig. 3, dado que se está trabajando con solo
una señal de entrada a la vez por tanto se requiere una neurona en la capa de entrada y
otra neurona en la capa de salida, es decir, la capa de entrada tiene una neurona SN1

1 ,
una capa oculta SN2

n con n-neuronas y una capa de salida SN3
1 con una neurona.
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(a) (b)

Fig. 6. Aproximación de SNN de la señal EEG, con 5 neuronas en la capa oculta.

(a) (b)

Fig. 7. Error de aproximación de la señal EEG, con 5 neuronas en la capa oculta.

El número de neuronas n en la capa oculta depende de la complejidad de la señal de
referencia y su selección se hace de manera aleatoria tomando en cuenta la experiencia
del usuario experto que programa el algoritmo, por lo que, en este caso, de manera
inicial se proponen dos valores n = 5 para la señal EEG y n = 10 para la señal ECG.
El valor de n se modifica hasta encontrar la mejor aproximación dependiendo el error.
Cabe hacer mención que también se propusieron valores para n más grandes como
n = 20, n = 50, sin embargo, no se encontraron mejores resultados. Dado, que la red
neuronal se entrena con el error, por tanto, para generarlo se requieren la señales y y
ŷ codificada, con esto se obtiene la diferencia entre los tiempos de disparo especı́ficos
correspondientes a salidas deseadas y las entradas a la red neuronal. La función de error
está dada por:

e = y − ŷ. (1)

2.2. La Neurona tipo integración y disparo perfecto
Con la finalidad de comprender el modelo de neurona de integración y disparo

perfecto PIF, se emplea un circuito capacitivo como se ilustra en la Fig. 4, donde el
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(a) (b)

Fig. 8. Aproximación de SNN de la señal EEG, con 10 neuronas en la capa oculta.

(a) (b)

Fig. 9. Error de aproximación de la señal EEG, con 10 neuronas en la capa oculta.

voltaje de entrada se va acumulando en el capacitor y es disparado cuando se cierra el
circuito, dicho disparo se presenta en una neurona biológica al momento de hacer la
sinapsis. La ecuación diferencial que describe este sistema de neurona está dada por:

V (t) = Vr +
1

C

∫ t

t0

I(t) dt, (2)

donde V (t) es el voltaje acumulado en el capacitor, Vr es el valor del voltaje en reposo
del capacitor, o voltaje de relajación de la neurona, propuesto de −65mV, C es el valor
del capacitor en µF propuesto de 50, e I(t) es el valor de la corriente de la fuente o señal
de entrada. Para el caso de estudio, se eligió una neurona del tipo integración y disparo
perfecto PIF considerándola una de las más sencillas al momento de programarla y que
no requiere un costo computacional alto.
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(a) (a)

Fig. 10. Aproximación de SNN de la señal ECG, con 5 neuronas en la capa oculta.

(a) (b)

Fig. 11. Error de aproximación de la señal ECG, con 5 neuronas en la capa oculta.

2.3. Codificación

El arreglo de neurona en desarrollo requiere un esquema de codificación de
velocidad o de tiempo. Generalmente, la primero se hace utilizando la información de
la velocidad de disparo (determinado por el número de spikes), mientras que la segunda
emplea el disparo como información de tiempo para traducir un patrón de pulso [16].
En este trabajo se usa la codificación temporal, esto es, en la neurona se ajustan los
pesos w de manera que durante la ventana de tiempo de 1000 épocas se obtiene un
disparo de la neurona spike.

2.4. Método de aprendizaje spikeprop

Bohte et al. [18] propusieron un algoritmo de aprendizaje supervisado basado en
el algoritmo BackPropagation de redes neuronales artificiales de segunda generación.
Este método se denomina SpikeProp, y fue diseñado para una arquitectura de redes
neuronales con múltiples conexiones las cuales tiene múltiples retardos.
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(a) (b)

Fig. 12. Aproximación de SNN de la señal ECG, con 10 neuronas en la capa oculta.

(a) (b)

Fig. 13. Error de aproximación de la señal ECG, con 10 neuronas en la capa oculta.

La arquitectura que necesita este entrenamiento es de tipo feedforward, lo que
significa que no existe retroalimentación entre ninguna neurona de la red, aunque esto
no limita a que la red neuronal tenga una o más capas ocultas. La adaptación de los
pesos neuronales relacionados a la neurona de la capa de salida es:

∆ωk
ij = −η

∂e

∂ωk
ij

, (3)

donde e es el error y se obtiene mediante (1), ωk
ij son los k-ésimos pesos de la neurona

i-ésima a la neurona j-ésima, como se muestra en la Fig. 5, y η es la tasa de aprendizaje.
Obteniendo la derivada parcial del error con respecto a los pesos se obtiene:

∆ωk
ij = −η

yki (tj)e∑
i,l

ωl
ij(

∂ylj(tj)

∂ti
)

, (4)

donde ∆ωk
ij es la modificación que sufren los pesos para llegar a la obtención del peso

ideal, tal que la salida ŷ sea la que sea la señal aproximada con el mı́nimo error.
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En (3) se tiene el término llamado tasa de aprendizaje η, que en este trabajo se
propuso de 1.5, cabe hacer mención que este parámetro se obtiene de forma empı́rica
proponiendo diferentes valores hasta encontrar el mejor desempeño de la red, para que
el tiempo de convergencia sea mı́nimo.

3. Resultados

3.1. Experimento con EEG

En este experimento se toma una señal EEG obtenida con el dispositivo Emotiv
Epoc para ser aproximada con una SNN, en este caso se usó la señal de imaginación
de movimiento. Empleando dos arquitecturas diferentes con 5 y con 10 neuronas en la
capa oculta, respectivamente este número de neuronas se propuso de manera empı́rica
mencionando que se realizaron experimento con menos de 5 neuronas y con más de 10
neuronas, sin embargo, los resultados no son mejores que los mostrados en este trabajo,
también se propuso una tasa de aprendizaje η = 1.5 en las arquitecturas, observando
las diferencias entre ambas.

En la Fig. 6 se observa la aproximación de la señal EEG mediante una SNN, con
una arquitectura de 5 neuronas en la capa oculta, ası́ como un acercamiento entre 0 y
1000 muestras para denotar la aproximación antes de la disminución del error. En la
Fig. 7, se muestra el error para la aproximación de la señal EEG, con 5 neuronas y un
acercamiento igual que en la Fig. 6. Como puede observarse, con 5 neuronas, a partir
de la muestra 80 el error se aproxima a 0, sin embargo, hay oscilaciones y es hasta
después de la muestra 1500, que el error tiende a 0. Cuando se aumenta el número de
neuronas en la capa oculta, se mejora la capacidad de aproximación, aunque existe un
compromiso con el costo computacional.

En la Fig. 8 se presentan los resultados de la aproximación y un acercamiento
de la señal EEG mediante una SNN, empleando 10 neuronas en la capa oculta. De
igual manera que en el caso anterior con una SNN de 5 neuronas, la evaluación de la
aproximación se hace mediante el error. En la Fig. 9. Como puede observarse en la Fig.
8 y la Fig. 9 la señal EEG aproximada con una SNN con 10 neuronas en la capa oculta
tiene un tiempo de convergencia menor. El error se aproxima a cero en en lapso menor
a las 100 muestras (lo que representa un intervalo menor a la frecuencia de muestreo
del sensor Epoc emotiv).

3.2. Experimento con ECG

Para este experimento se utiliza una arquitectura de una neurona en la capa de
entrada, 5 y 10 neuronas en la capa oculta y una neurona en la capa de salida, ası́
como una tasa de aprendizaje η = 1.5 en ambas arquitecturas. De manera similar al
experimento anterior, la Fig. 10 presenta la señal aproximada EEG y un acercamiento
mediante una SNN con 5 neuronas en la capa oculta. Por su parte, la Fig. 11 muestra el
error de aproximación para este caso. En el experimento con la señal ECG se observa
que esta señal es más compleja en su composición, sin embargo, la SNN la aproxima
de forma precisa, y con la red de 5 neuronas en la capa oculta, el error lo acerca a cero
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a partir de las 2500 muestras. Bajo la misma suposición que en el experimento anterior
se mejora la aproximación, en las Figs. 12 y 13, se muestra la señal aproximada ECG y
el error de aproximación para una SNN de con 10 neuronas en la capa oculta.

Con la arquitectura de 10 neuronas en la capa oculta el error lo mantiene acotado
cerca del cero a partir de las 1500 muestras como se observa en la Fig. 13, mientras
que con 5 neuronas el error es más amplio y el tiempo de convergencia es mayor. Una
prueba estadı́stica de normalidad del error, que se aplicó a las señales de error de los
experimentos es la prueba Kolmogorov-Smirnov, y como resultado muestra que no hay
errores sistemáticos, lo que significa que el error tiene una distribución normal estándar
(media cero y desviación estándar igual a uno) con un nivel de significación del 5 %.

4. Conclusiones

De acuerdo a los resultados obtenidos se puede concluir que, las redes neuronales
de pulso son útiles para aproximar con precisión y rapidez señales ECG y EEG,
ya que requieren un número menor de neuronas. La arquitectura de red propuesta
compuesta de tres capas, con una neurona tanto en la capa de entrada como en la capa
de salida. Debido que no existe un método para determinar la cantidad de neuronas
necesarias en la capa oculta, se determinó heurı́sticamente empleando 5 y 10 neuronas,
respectivamente. Si bien se propusieron valores de n mayores a 10, los mejores
resultados se obtuvieron con la arquitectura de 10 neuronas, tanto para las señales ECG
como para las señales EMG. El error converge a cero en menos de 100 muestras de un
total de 11,520 para el caso de la EEG. y para el caso de la ECG la convergencia a cero
la realiza en las 1000 muestras de un total de 4120. El esquema propuesto se puede
ampliar para aproximar otras señales de menor o mayor complejidad, como señales
electromiográficas o inherentes a la respiración o el ciclo de marcha humano, con fines
de diagnóstico clı́nico.
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