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§ Introducción: Señales de electrocardiografía (ECG) y 
señales de electroencefalografía (EEG). 

§ Deep learning aplicado a ECG.

§ Deep learning en EEG. 
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¿Por qué necesitamos aprendizaje automático para procesar datos de ECG y EEG?

§ Las señales adquiridas son ruidosas, baja relación señal/ruido, retrasos entre canales, etc…

§ Es necesario hacer un procesado de los datos registrados antes de ser examinados por clínicos. 

§ Para mejorar la relación señal/ruido, limpiar la señal de artefactos, extraer características de la 
misma y decodificar e interpretar las señales.

Fuente:Bitbrain
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Autor Metodología Características Debilidades

Essaand Xie
[1]

CNN Se reducen errores específicos (falsos positivos o 
falsos negativos) y, como resultado, ofrece un 
rendimiento de clasificación superior.

Produce sobreajuste, explosión del gradiente y 
desbalanceo de clases. El modelo no falla 
inmediatamente.
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más bajo. Se utiliza como entrada al modelo 
propuesto, y es un método simple y eficiente.

Tiene marcos de tiempo más pequeños que causan el 
problema de filtración*.

Chuanq et al. [ 4] DL Maneja datos de gran tamaño y complejidad. Es más 
eficiente (Hybrid Convolutional Transformer Network)

Tiene un problema de desbalanceo de clases. Es caro 
desde un punto de vista computacional.

Yong et al. [5] XDM Se utiliza para mejorar la transparencia de aplicación 
en la práctica clínica.

Incapaz de determinar el factor particular del complejo 
QRS. Es difícil tratar esta condición en el mapa de 
prominencia.

Yuanlu et al. [6] CNN Se utiliza para diferentes tareas de clasificación. Es 
apropiado para analizar datos temporales.

Tiene un problema de sobreajuste. Tiene explosión del 
gradiente. 

Cui, J. et al. [7] FFBPNN Se emplea para utilizar los diferentes tipos de latido 
de corazón. Obtiene mejor rendimiento en 
clasificación ECG.

Tiene ruido  heredado. Ignora algunas características 
esenciales.

Shadhon et al. [8] 2D-CNN Se obtienen mejores resultados comparados otros 
algoritmos existentes. Es sencillo de analizar y 
programar.

El rendimiento depende de los datos de entrada. Es una 
red muy sensible al ruido en los datos.
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Desafíos de deep learning en EEG

§ Adquisición de los datos

§ Información limitada

Uso del deep learning para la decodificación de EEG

§ Extracción de características y decodificación simultanea

§ Enfoque supervisado

§ Técnicas más usadas son CNN y RNN

§ En el meta análisis realizado Yannick Roy et al. (2019 J. Neural Eng. S) se calcula una mejora media 
en la precisión  del 5.4% en diferentes campos donde se usan datos EEG. 
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Convolutional Neural Networks

§ Pueden entenderse como filtros espaciales de variación de desplazamiento sobre la imagen. 

§ Aprenden características locales que se utilizan para crear características en capas profundas de la 
red. 

§ Pueden usarse para crear filtros en el tiempo y frecuencia. 
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Human Brain Mapping, Volume: 38, Issue: 11, Pages: 5391-5420, First published: 07 August 2017, DOI: (10.1002/hbm.23730) 

Shirrmeister, 2017. 
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Biswal, 2016. 
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Golmohammadi M et alt. Automatic Analysis of EEGs Using Big Data and Hybrid Deep Learning Architectures. Front Hum Neurosci. 2019 Mar 12;13:76. 
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