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 Abstract— 
The aim of this work was to discriminate contraction and 
rest periods during active labor by implementing a random 
forest classifier of time-frequency features from fetal heart 
rate variability (fHRV) data. fHRV time series from term 
(PT = 38) and preterm (PP = 25) fetuses were analyzed. 
Series were segmented according to the presence or absence 
of uterine activity. Subsequently, time-frequency indices of 
fHRV such as the flow (0 °, 45 ° and 90 °) and energy (very 
low, low and high frequency) were calculated. The classifier 
obtained an area under the ROC curve of 0.87 and 0.88 for 
PT and PP, respectively. Our results suggest that in both 
groups there is a different cardiac dynamic between periods 
of contraction and periods of rest. Therefore, it is important 
to consider the differences between the two periods to 
adequately characterize the fetal response to labor.  
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I. INTRODUCCIÓN 
La evaluación del estado de bienestar fetal durante el 

trabajo de parto se considera fundamental para poder tomar 
decisiones a tiempo en caso de riesgo de muerte o de daño 
neurológico permanente. Particularmente, el parto 
pretérmino se reconoce como una complicación obstétrica a 
nivel mundial por las implicaciones que suele tener en la 
salud del infante que nace en estas condiciones [1].  

 Una forma que se ha propuesto para determinar el 
bienestar fetal de forma no invasiva, es el análisis de la 
variabilidad de la frecuencia cardiaca fetal (VFCf), pues se 
conoce que ésta se asocia al estado del sistema nervioso 
autónomo fetal [2]. El estudio de la VFCf involucra la 
implementación de índices que describen diferentes aspectos 
de la señal en el dominio del tiempo, la frecuencia, o ambos. 
De forma similar a los estudios en adultos, para el estudio de 
la función autonómica fetal se utilizan los índices basados 
en la potencia espectral en bandas de frecuencia 
representativas, que suelen ser la de alta, media, baja y muy 
baja frecuencia [3]. Sin embargo, se han encontrado varios 
retos con relación a la dificultad que involucra detectar y 
caracterizar la señal cardiaca fetal transabdominal sobre 
todo durante trabajo de parto activo. Además de que por sí 

mismas las señales de la VFCf  se describen como no 
estacionarias [4]. La señal de VFCf puede tener artefactos 
que suelen presentarse como latidos cardíacos detectados 
incorrectamente o latidos cardíacos no detectados.  Es por 
ello que en algunos trabajos se ha propuesto el uso de 
índices definidos en el espacio tiempo-frecuencia que 
utilizan métodos que permiten contender con la no 
estacionalidad de la señal, y con los artefactos inherentes al 
registro de una señal de baja amplitud a través del abdomen 
[5]. La transformada wavelet (TW) es una herramienta que 
se ha utilizado para el análisis en el domino tiempo-
frecuencia. De acuerdo con Peters et al., la TW es útil para 
calcular de manera confiable parámetros espectrales incluso 
cuando se pierden segmentos de datos debido a artefactos 
[6]. 

Así mismo, para atender a las condiciones cambiantes 
materno-fetales durante el trabajo de parto, otros autores han 
propuesto la implementación de clasificadores basados en 
diferentes características de la VFCf para mejorar la 
detección del sufrimiento fetal durante el trabajo de parto 
[7], [8]. 

En  2018, Warmerdam et al.[8], implementaron una 
máquina de soporte vectorial para clasificar fetos con 
desenlaces favorables o desfavorables al nacer. Los autores 
encontraron que el clasificador obtenía mejores resultados 
cuando se distinguían los rasgos obtenidos en periodos de 
contracción de aquellos obtenidos en periodos de reposo. 
Mostrando así que separar las etapas de contracción y de 
reposo puede ayudar a caracterizar de forma más apropiada 
la respuesta fetal al trabajo de parto y mejorar así la 
detección de sufrimiento fetal.  

El objetivo de este estudio fue implementar un 
clasificador tipo bosque aleatorio basado en rasgos tiempo-
frecuencia de la señal de VFCf de fetos a término (PT) para 
discriminar periodos de contracción y periodos de reposo 
durante el trabajo de parto. El desempeño de éste se evaluó 
también en la clasificación de señales de VFCf de fetos 
pretérmino (PP). Nuestra hipótesis fue que utilizando un 
clasificador de bosque aleatorio es posible discriminar los 
periodos de contracción y de reposo tanto en fetos PT como 
en PP a partir de rasgos tiempo-frecuencia extraídos de la 
VFCf. 
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II.  METODOLOGÍA 
Se construyó un clasificador tipo bosque aleatorio 

basado en rasgos tiempo-frecuencia de la señal de la VFCf 
de PT para catalogar periodos de contracción y periodos de 
reposo. Posteriormente, el mismo clasificador se evaluó con 
los datos obtenidos de señales de la VFCf de PP para 
determinar si la capacidad de clasificación se mantenía 
similar. A continuación, se describe la base de datos 
utilizada, el preprocesamiento de las señales, la selección de 
rasgos, la construcción del clasificador y sus evaluaciones 

A. Base de datos 
Los datos se obtuvieron de registros electrofisiológicos 
transabdominales durante el trabajo de parto activo a 
término y durante trabajo de parto activo pretérmino. De 
éstos se obtuvo la señal de variabilidad de la frecuencia 
cardiaca fetal (VFCf) y simultáneamente la envolvente de la 
actividad eléctrica uterina con el software Monica DK 
(Monica Healthcare, Reino Unido). La base de datos fue 
obtenida en mujeres mexicanas de entre 18 y 32 años 
residentes del Valle de Toluca y atendidas en el Hospital 
Materno Perinatal ―Mónica Pretelini‖ en la ciudad de 
Toluca. Ésta incluyó dos grupos: 25 mujeres en trabajo de 
parto pretérmino (edad gestacional <37 semanas) y 38 
mujeres en trabajo de parto a término (edad gestacional 39 a 
41 semanas). El registro de ECG transabdominal se realizó 
con un monitor materno-fetal Monica AN24® (Monica 
Healthcare, Reino Unido) con una frecuencia de muestreo 
de 900 Hz. Se consideró al trabajo de parto activo como la 
presencia de 3 a 4 contracciones uterinas en 10 minutos, 
dilatación cervical de al menos 4 cm y un borramiento del 
cérvix del 50%.  

B. Preprocesamiento de las señales 
Los registros transabdominales son propensos, entre 

otros factores, a artefactos causados por el  movimiento en 
el contacto de electrodos y por los  movimientos de la mujer 
embarazada o del feto [4],[9]. Por esto, se realizó un 
preprocesamiento de la VFCf obtenida de estos registros. Se 
utilizaron 20 minutos de cada una de estas series, a las que 
se les aplicó un algoritmo de filtrado, para la eliminación de 
latidos que no fueran de origen sinusal, constituyente de dos 
filtros secuenciales (de porcentaje y control) basados en la 
media y desviación estándar adaptativas [10]. Se aplicó un 
remuestreo a 4 Hz, de acuerdo con lo propuesto para la 
realización de un análisis espectral de la VFCf, a través de 
una interpolación spline cúbica [11]. 

C. Extracción de rasgos 
Se utilizaron funciones programadas en MATLAB (The 

MathWork, Inc.), versión 2020b para la extracción de los 
rasgos para clasificación obtenidos del espectro tiempo-
frecuencia con la transformada wavelet continua (TWC) de 
los registros de VFCf. Esta transformada expande funciones 
en términos de funciones base, definidas en tiempo y 
frecuencia, generadas a partir de las traslaciones y el 

escalamiento de una función fija llamada wavelet madre ߰. 
La TWC de una señal real s(t) con respecto a la función 
Wavelet ߰ሺݐሻ se define como:  

  �
ܵሺܾǤ ܽሻ ൌ ଵ

ξ
 ߰ᇱஶ
ିஶ ቀ௧ି


ቁ  (1)     ݐሻ݀ݐሺݏ

 
En donde ߰ᇱ es el complejo conjugado de ߰ que está 
definido en el semiplano abierto (b, a) y las variables b y a 
son los parámetros de traslación y escalamiento, 
respectivamente.  

Para obtener el espectrograma tiempo-frecuencia en este 
estudio, se utilizó la función Morlet analítica como wavelet 
madre. El espectrograma tiempo-frecuencia obtenido con la 
TWC se dividió en periodos de tiempo delimitados por la 
señal de contracciones uterinas. Para ello se consideraron 
como contracciones todos los periodos con aumento de la 
amplitud de la señal uterina cuyo valor máximo fuera mayor 
a 50 unidades arbitrarias (U.A.), lo que corresponde al rango 
de contracciones moderadas (51-100 U.A.) y fuertes (> 101 
U.A.) [12]. De esa forma se definieron dos clases: la clase 
correspondiente a las series obtenidas durante los periodos 
de reposo y la clase correspondiente a las series obtenidas en 
periodos durante la contracción para los grupos de PT y PP.  

En cada uno de estos periodos se extrajeron los rasgos 
que describen al espectrograma y los que describen la 
potencia espectral de las bandas de frecuencia 
representativas: 

 
-Rasgos del espectrograma: 

Flujo: Calcula la tasa de cambio de la potencia local del 
espectrograma (p[n,m])  tiempo-frecuencia. Se define como 
  �
ሾ݇ଵǡ݆ݑ݈݂ ݇ଶሿ ൌ σ σ ȁሾ݊  ݇ଵǡ ݊  ݇ଶሿ െ ሾ݊ǡ݉ሿȁெିమ

ୀଵ
ேିభ
ୀଵ     (2) 

 
Donde n y m corresponden a la posición en tiempo y 
frecuencia respectivamente y, N y M al último elemento de 
los rangos estudiados en cada una de estas dimensiones. De 
tal forma que (݇ଵ, ݇ଶ) es la dirección del flujo que puede ser 
(0,1) de  0 °, (1,1) de 45 ° y (1,0) de 90 ° [7].  
 

Concentración de energía: refleja la concentración o 
escasez de energía, y se define como: 

Àܽ݃ݎ݁݊ܧ ൌ ൫σ σ ඥȁሾǡሿȁಾ
సభ

ಿ
సభ ൯

మ

ெ
      (3) 

La concentración de la energía en cada periodo de 
análisis se calculó tanto para todas las frecuencias en el 
periodo, como para las bandas de frecuencia representativas 
de la VFCf. Las bandas de frecuencia que se tomaron en 
cuenta fueron: muy baja frecuencia (0.003-0.05 Hz), baja 
frecuencia (0.05-0.2 Hz) y alta frecuencia (0.2-1 Hz) [3]. 

 
-Rasgos de potencia espectral: 

Se determinaron las potencias de las bandas de baja y 
alta frecuencia de la señal de VFCf a partir del 
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espectrograma utilizando la TWC inversa siguiendo la 
metodología propuesta por Cartas-Rosado et al., [13]. 

D. Construcción del clasificador 
El bosque aleatorio es un tipo de clasificador formado 

por un conjunto de árboles de decisión que se utilizan para 
compensar la inestabilidad de la decisión de un solo árbol a 
pequeñas variaciones en los datos. Los árboles de decisión 
funcionan mediante la separación y clasificación de los 
datos al hacer particiones con respecto a los rasgos o 
características [14]. Las divisiones se realizan de manera 
estratégica al implementar algoritmos que optimizan el 
desempeño de cada partición.  

Para construir el clasificador se utilizó la 
implementación en Python de Scikit-learn [15]. En la 
construcción del clasificador se emplearon únicamente las 
series de datos de fetos PT, los cuales se separaron 
aleatoriamente en un subconjunto de entrenamiento (70%) y 
un subconjunto de prueba (30%). Con el subconjunto de 
entrenamiento se encontraron los mejores hiperparámetros a 
través de una validación cruzada de 10 vías.  Se construyó 
como clasificador un bosque aleatorio de 15 árboles CART 
con máxima profundidad de 9 niveles, cuyo criterio de 
decisión para las particiones fue el índice Gini. Éste describe 
la capacidad de éxito o fracaso de clasificar correctamente 
los datos (periodos contracción vs no contracción) con cada 
uno de los rasgos.  

E. Evaluación de calidad del clasificador 
El clasificador fue evaluado por separado con un 

subconjunto de prueba de fetos PT (30%) y los datos de 
fetos PP (100%). Las métricas de evaluación de la 
clasificación que se utilizaron fueron precisión (ACC), 
sensibilidad (SE), especificidad (SPE), área bajo la curva 
ROC (AUROC) [16]. 

III.  RESULTADOS 
La tabla 1 muestra el número de periodos procesados para 
ambos grupos. 

TABLA 1 
RESUMEN DE PERIODOS PROCESADOS 

Parámetro Término (PT) Pretérmino 
(PP) 

Número de participantes 38 25 

Periodos de contracción 267 197 

Periodos de reposo 229 172 

Periodos totales 496 369 
 
La Fig.1 ilustra cómo se definieron los periodos de 

contracción y reposo para un caso PP. En la parte inferior se 
muestra la señal de actividad uterina sobre la que se 
sombrean en rojo los periodos de contracción. Como se 
puede observar el inicio y fin de una contracción se definen 
desde el inicio del aumento en la amplitud con respecto a la 
línea basal, hasta que se recuperan los valores de esa misma 
referencia. Dichos periodos son los que se utilizaron para 

extraer los rasgos del espectrograma mostrado como una 
superficie de diferentes tonalidades en la parte central de la 
Fig.1.  

 
Fig. 1.  Delimitación de periodos de contracción y no contracción. Gráfico 
superior: señal de variabilidad de la frecuencia cardiaca fetal (VFCf) del 
grupo pretérmino (PP). Gráfico central: espectrograma tiempo-frecuencia 
de la VFCf. Gráfico inferior: señal envolvente de la actividad eléctrica 
uterina. 
 

Al hacer un conteo de cuántas veces el clasificador 
utilizó un rasgo para realizar la mejor partición en los nodos 
se pueden determinar los rasgos que resultaron más 
relevantes para la clasificación. Los rasgos más relevantes 
fueron los de Flujo a 0° (0.22), y la Energía en la banda de 
alta frecuencia (0.18), que en conjunto definieron el 40% de 
las particiones.  

El AUROC es una métrica ampliamente usada para 
verificar el desempeño de un clasificador. El clasificador 
que se construyó aquí resultó tener buen desempeño (Fig. 2), 
pues para ambos grupos se obtuvo un AUROC cercana a 0.9 
(siendo 1 el valor más alto posible). 

 

 
Fig. 2.  Curvas ROC del clasificador de periodos de contracción y reposo 
para ambos grupos. 

 
TABLA 2 

MÉTRICAS DE EVALUACIÓN DE CLASIFICACIÓN 

Métrica  Término (PT) Pretérmino (PP) 

Precisión (ACC) 0.820 
 [0.774,0.857] 

0.816 
 

Sensibilidad (SEN) 0.907 
[0.852,0.961] 

0.909 
 



G
U

A
D

A
L

A
JA

R
A

, JA
L

IS
C

O
, D

E
L

 1
 A

L
 3

 D
E

 N
O

V
IE

M
B

R
E

 D
E

 2
0

2
1

81

 

Especificidad (SPE) 0.733 
[0.638,0.810] 

0.709 
 

Área bajo la curva 
ROC  (AUROC) 

0.878 
[0.799, 0.956] 

0.880 

 
En la Tabla 2 se muestran los valores obtenidos por el 

árbol aleatorio al clasificar periodos de contracción y reposo 
para el grupo de señales de PP y PT. Además, para el grupo 
PT se reportan los intervalos de confianza obtenidos de la 
validación cruzada con el conjunto de entrenamiento. Se 
puede observar que bajo todas las métricas el desempeño del 
clasificador en ambos grupos es similar.  

IV.  DISCUSIÓN 
De acuerdo con la literatura consultada, este es el primer 

estudio que utiliza un clasificador de bosque aleatorio 
basado en rasgos de tiempo-frecuencia de la VFCf para la 
identificación de actividad uterina en fetos a término y 
pretérmino. Los resultados obtenidos al evaluar el 
desempeño del bosque aleatorio en los datos de PP muestran 
que con éste es posible clasificar periodos de contracción y 
no contracción con desempeño similar en estas señales que 
con señales de PT a partir de las que el clasificador fue 
obtenido. Esto que sugiere que al igual que como describen 
Warmerdam y colaboradores [8], existe una diferencia de 
comportamiento en la VFCf entre los periodos de 
contracción y los periodos de no contracción en ambos 
grupos. Además, que los aspectos que generan esa 
separabilidad de los tipos de periodos podrían ser los 
mismos para el grupo PP que para el grupo PT. Estos 
resultados dirigen a tratar los periodos de contracción y 
reposo como dos fases distintas en la respuesta fetal al 
trabajo de parto, lo que debe ser considerado en futuros 
estudios de la actividad del sistema nervioso autónomo a 
través de la VFCf. 

Además, se encontró que los rasgos más relevantes 
fueron el flujo a 0° y la energía en la banda de alta 
frecuencia del espectrograma. Es decir que son aquellos que 
pueden ayudar a diferenciar en mayor medida una actividad 
distinta entre periodos de contracción y no contracción. El 
primero muestra que el cambio de la energía instantánea en 
el tiempo es distinto, lo que podría atribuirse a las 
aceleraciones y desaceleraciones de la actividad cardiaca 
fetal en respuesta a las contracciones que se han descrito con 
anterioridad [17]. Mientras que la diferencia en la energía en 
la banda de alta frecuencia podría estar reflejando 
diferencias de la actividad vagal fetal o la arritmia sinusal 
respiratoria. 

V.  CONCLUSIONES 
Se encontró que existe una diferencia en la VFCf entre los 
periodos de contracción y los periodos de reposo tanto en el 
trabajo de parto a término como en pretérmino. Así mismo, 
se identificó que los rasgos de mayor relevancia para 
identificar esta diferencia entre ambos periodos 
corresponden tanto a los cambios instantáneos de la energía 

en el tiempo como a los relacionados con la respuesta 
cardiaca a la actividad parasimpática fetal. Nuestros 
resultados sugieren que es necesario distinguir entre los 
periodos de presencia y ausencia de contracción uterina para 
caracterizar adecuadamente y conocer a mayor profundidad 
la respuesta cardiaca fetal en el trabajo de parto. 
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