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RESUMO

O uso do sinal eletrocardiograma (ECG) é mundialmente aceito como padrdo ouro no
diagndstico ndo invasivo de arritmias e distdrbios de conducdo. Considerando-se que a extracdo
automatica de parametros do ECG ¢ iniciada com a segmentacdo de suas ondas caracteristicas,
0 presente trabalho tem como objetivo apresentar um estudo comparativo do desempenho de
diferentes kernels para a modelagem matemaética e a classificagdo morfolégica do complexo
QRS do sinal ECG, dado que as diversas morfologias identificadas podem estar ou ndo
associadas a eventos adversos. Inicialmente, utilizou-se um simulador computacional de
geracdo de sinais sintéticos a partir de modelos dinamicos com anéalise de variacdo de um
conjunto de parametros (batimento cardiaco, frequéncia de amostragem, duracdo do sinal,
amplitude do ruido gaussiano, média e desvio-padrdo de frequéncia cardiaca, relacdo entre 0s
componentes de frequéncia LF (Low Frequency) e HF (High Frequency), duracéo, amplitude
e morfologia do complexo QRS). A partir da geracdo de vinte diferentes tipos de morfologia
do complexo QRS, realizaram-se testes computacionais de modelagem matematica da forma
de onda do batimento (ondas Q, R e S). Para tanto, foram empregadas as seguintes funcoes
matematicas: funcdo Gaussiana, funcdo Chapéu Mexicano e fun¢do densidade de probabilidade
de Rayleigh. Posteriormente, utilizaram-se 10 registros de sinais reais, com trinta minutos de
duracdo, de referéncia da base de dados MIT-BIH (Massachucetts Institute Technology - Beth
Israel Hospital) Arrhythmia database, e através de simulagBes computacionais, testou-se a
conformacao das fungdes propostas a um conjunto de morfologias disponiveis na base. A partir
de resultados preliminares obtidos, constata-se que as funcdes matematicas propostas com
parametros ajustaveis podem ser aplicadas conjuntamente para modelagem e classificacdo
automatica de tipos de batimentos comumente presentes em sinais reais, com eficiéncia e
precisdo. O célculo do erro RMS normalizado permite a diferenciacdo e a identificacdo do
modelo mais apropriado a uma dada morfologia, a qual pode alternar-se ao longo de um mesmo

registro de paciente.

Palavras-Chave: Sinal ECG; Complexo QRS; Transformada Wavelet; Transformada de
Hilbert; Erro RMS Normalizado.



ABSTRACT

The use of the electrocardiogram (ECG) signal is globally accepted as a gold standard in the
noninvasive diagnosis of arrhythmias and conduction disorders. Considering that the automatic
extraction of ECG parameters is initiated with the segmentation of its characteristic waves, the
present work aims to present a comparative study of the performance of different kernels for
mathematical modeling and morphological classification of the QRS complex of the ECG
signal. Some of identified morphologies may be associated with adverse events. Initially, we
use a computer simulator to generate synthetic signals from dynamic models and to analyze
variations of a set of parameters (heart rate, sampling frequency, signal duration, Gaussian noise
amplitude, mean and standard deviation of heart rate, relationship between LF (Low Frequency)
and HF (High Frequency) components, duration, amplitude and morphology of the QRS
complex). From the generation of twenty different types of QRS morphology, computational
tests for mathematical modeling of the beat waveform (Q, R and S waves) were performed. For
that, the following mathematical functions were employed: Gaussian function, Mexican Hat
function and Rayleigh probability density function. Subsequently, 10 real signal registers were
used, with a reference time of 30 minutes, from the MIT-BIH (Massachucetts Institute
Technology - Beth Israel Hospital) Arrhythmia database. Through computational simulations,
the proposed functions were tested for a set of morphologies available in the referred database.
The preliminary results demonstrate the proposed mathematical functions with adjustable
parameters can be applied together for modeling and automatic classification of types of QRS
morphologies commonly present in real signals, with efficiency and precision. The computing
of normalized RMS error allows the identification of the model more appropriate to a given

morphology, which can change over the same patient record.

Keywords: ECG signal; QRS complex; Mathematical Modeling; Wavelet Transform; Hilbert

Transform; Noise.
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1. INTRODUCAO

1.1. CONTEXTUALIZACAO HISTORICA

O uso do exame eletrocardiograma representa uma ferramenta primordial no
diagnostico primario, prognéstico e analise de doencas cardiacas. A invencdo do
eletrocardiograma por Willem Einthoven, em 1902, foi um marco histérico na Medicina, na
qual contribuiu progressivamente para inimeros diagnésticos. Com o desenvolvimento da
eletrocardiografia foi possivel o emprego de tecnologias que amplificaram o conhecimento
sobre arritmias e distarbios de conducdo (GIFFONI e TORRES, 2010).

Salienta-se o feito preconizado pelo Dr. Luigi Galvani, em 1786, médico e fisico Italiano
da Universidade de Bolonha, que forneceu uma contribuig&o significativa quando evidenciou a
corrente elétrica registrada no musculo dos esqueletos em um sapo. Posteriormente, o Dr. Carlo
Matteucci, em 1842, demonstrou que a corrente elétrica acompanha todos os batimentos
cardiacos do sapo. Prontamente, trés décadas depois, Augustus Weller, fisiologista Britanico
na Universidade de Medicina de St. Mary publicou o primeiro eletrocardiograma humano
usando um eletrémetro capilar e eletrodos colocados no térax, bem como, nas costas de um
individuo. Waller demonstrou que a atividade elétrica precedeu a contracdo ventricular. Em
seguida, em 1891, William Bayliss e Edward Starling evidenciaram a atividade elétrica cardiaca
trifasica utilizando um eletrémetro capilar melhorado (ALGHATRIF et al ,2012).

Conforme mencionado acima, o0 maior marco para a eletrocardiografia foi realizado por
Willem Einthoven, pois inspirado pelos trabalhos de Waller e todos os outros trabalhos
anteriores, aprimorou o eletrémetro capilar e p6de demonstrar cinco desvios, entdo
denominados de ABCDE. Einthoven para realizar o ajustamento da inércia ao sistema capilar
implementou uma correcdo matematica, que resultou nas deflexdes observadas atualmente.
Utilizando a tradicdo matematica utilizada por Descartes o fisiologista nomeou essas deflexdes
pela parte terminal da série do alfabeto (PQRST). Outras contribuic6es significativas realizadas

pelo fisiologista foram o desenvolvimento de um galvanémetro de alta sensibilidade e a reducéo
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do numero necessario de eletrodos de cinco para trés, excluindo os eletrodos de menor
rendimento (STEIN, 2001).

E crivel denotar que a interpretacdo do eletrocardiograma através dos algoritmos
computacionais tem-se verificado com maior incidéncia nos ultimos anos, pois 0 uso do
eletrocardiograma é considerado um método de referéncia para inimeros diagnosticos,

constituindo-se um marcador de doengas cardiacas (OLIVEIRA, 2007).

A extracdo automatica de pardmetros do ECG compreende um conjunto de etapas, que
se iniciam com a deteccdo e a segmentacao de suas ondas caracteristicas. A correta deteccdo
das deplecbes QRS e o0 seu respetivo delineamento sdo condi¢Ges fundamentais para a detecgédo
e segmentacao eficiente das outras ondas caracteristicas do ECG. Ademais, servem de alicerce
para os algoritmos de reconhecimento de padrBes de arritmias cardiacas (MADEIRO et al,
2015).

E relevante citar que o tracado do sinal ECG apresenta uma infinidade de formatos
possiveis, dependendo de situagdes e condicBes fisico-emocionais em que o individuo se
encontra, do ruido proveniente do ambiente, de cada individuo em si, da modulacdo da
amplitude do sinal de acordo com a respiracdo e os ruidos dos dispositivos eletro-cirargicos
(MADEIRO, 2013).

No gue concerne a deteccdo do complexo QRS varios estudos comprovam o uso das
transformadas matematicas Wavelet e Hilbert na deteccdo e segmentacdo do complexo QRS,
como por exemplo: (MADEIRO, 2013 e MADEIRO etal, 2012; OLIVEIRA, 2007; MANZAN,
WILLIAM e BARBAR, JAMIL. 2004), entre outros.

De acordo com Oliveira (2007), existem ainda outros métodos utilizados na deteccédo e
segmentacdo do complexo QRS como redes neurais artificiais, bancos de filtros, filtros

adaptativos e derivativos.

Nesse sentido tem-se verificado inimeros avancos relacionados a extracdo automatica
de parametros do sinal ECG e atualmente denota-se a existéncia de um grande nimero de
doencas fisiopatoldgicas que podem ser diagnosticadas com o auxilio de ferramentas e técnicas

de engenharia possibilitando o aumento do emprego do eletrocardiograma no cotidiano.



17

Partindo desse pressuposto, este trabalho objetiva a modelagem e classificagdo
morfolégica do complexo QRS do sinal ECG contribuindo para a disseminagdo do estudo do

eletrocardiograma no espaco académico e cientifico.

1.2. JUSTIFICATIVA

Milhdes de pessoas sdo afetadas anualmente por doengas cardiovasculares, tornando-se
imprescindivel o advento de técnicas computacionais para auxilio ao diagndstico médico.
Atualmente, as doengas cardiovasculares representam a maior causa de morte de pessoas no
Brasil. Com o desenvolvimento de tecnologias para o diagnostico da doenca, a tendéncia é de
reducdo dos riscos de mortalidade por doencas cardiovasculares no Brasil e no Mundo.
Entretanto projecdes recentes indicam um aumento da sua importancia relativa em paises de
baixo e médio desenvolvimento. A ado¢do dos modos de vida com maior exposicao a fatores
de risco tais como o tabagismo, sedentarismo, alimentos ricos em gorduras saturadas com
consequente aumento dos niveis de colesterol e hipertensdo, incrementa o aumento deste
fendmeno (ISHITANI et al ,2006).

Numa perspectiva global, as doencas cardiovasculares tém aumentado
significativamente, sendo a hipertensao a principal causa de mortalidade e morbidade a nivel
global. Denota-se que no continente africano este fendmeno tem-se verificado com maior
incidéncia, pois estudos indicam que embora a pressdo arterial alta fosse praticamente
inexistente no continente africano na primeira parte do século XX, estimativas mostram que
mais de 40% dos adultos tém hipertensdo servindo de prova irrefutdvel do predominio da
doenca no continente como uma séria ameaca para a satde da populagédo sendo o tratamento e

a prevencdo cruciais para salvaguarda continental (CAMH, 2013).

Com o desenvolvimento da tecnologia e a progressiva evolucdo da Engenharia aplicada
a Medicina tornou-se possivel o desenvolvimento de dispositivos e solugdes para analises de
diversos sinais vitais. Destaca-se 0 uso do Eletrocardiograma (ECG) como um marcador

significativo na detec¢é@o de doencgas cardiovasculares (ARDHAPURKAR et al., 2012).

O eletrocardiograma é um registro dos potenciais elétricos gerados pela atividade
cardiaca através do uso de eletrodos dispostos na superficie corporal, considerado padrdo ouro

no diagndstico ndo invasivo de arritmias e disturbios de condugdo (MADEIRO, 2013).
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O ECG, basicamente é constituido por um conjunto de ondas que compdem a sucessao
de ciclos cardiacos. Segundo Neto (2010), a deplegdo denominada “onda P é causada pela
despolarizacéo atrial, antes da contracdo do atrio. O complexo QRS é formado pelas deflexdes
negativas Q e S e pela deflexdo positiva R, estando relacionado aos potenciais gerados pela
despolarizacdo ventricular, antes de sua contragdo. A deflexdo denominada “onda T” ¢
produzida pelo retorno do potencial de membrana das fibras musculares ventriculares a seu
valor de repouso (repolarizacdo ventricular) ao término da contragdo. As ondas caracteristica
do ciclo de um sinal ECG padréo sdo apresentadas na Figura 1.

QRS

- >
> Intervalo R-R '
VAT 3 >,
i OndaT
R
OndaP Aamplitude
amplitude 0 5 Amplitude !
Amplitude Amplitude
- > Onda S
Intervalo P-R Intervalo Q-T
Onda P, Complexo QRS Proxima Onda P, Complexo QRS
eOndaT eOndaT

Figura 1- Principais componentes de um ECG padréo.
Fonte: Neto, 2010.

Atualmente, as disseminacdes de inimeros estudos no aprimoramento de técnicas de
processamento dos sinais ECG evidenciaram em uma melhoria significativa na deteccdo e
segmentacdo das suas ondas caracteristicas.

Entretanto, os inimeros métodos existentes combinados ndo possibilitam uma
referéncia padréo e universal para deteccdo de alguns eventos, como a detec¢ao e a segmentagao
das ondas P e T que apresentam, em geral, amplitudes e energias inferiores ao complexo QRS,
sofrendo facilmente os efeitos das interferéncias e ruidos incidentes no ECG (MADEIRO,
2013).

N&o obstante, a deteccdo e a segmentacao do complexo QRS do eletrocardiograma ainda
continuam como importante objeto de estudo e de disseminacdo de pesquisas na area de

Engenharia Biomédica. Diante do exposto, o presente trabalho apresenta um estudo do
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desempenho de diferentes kernels ou fungdes matematicas, sobre a modelagem do complexo
QRS do sinal ECG, auxiliando e contribuindo para a disseminacgdo da relevancia do sinal ECG

no espaco académico.

1.3. OBJETIVOS
1.3.1. OBJETIVO GERAL

Comparar o desempenho de cinco diferentes kernels para modelagem matematica e

classificacdo morfologica do complexo QRS do Eletrocardiograma.
1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Visando prontamente o objetivo geral deste trabalho, alguns objetivos especificos

sdo elencados:

e Estudar os fundamentos de fisiologia do coracdo, bem como de
interpretacdo clinica do sinal ECG;

o ldentificar os aspectos morfoldgicos das ondas caracteristicas do sinal ECG
segundo diretrizes da Sociedade Brasileira de Cardiologia;

e Recolher dados sobre a implementacdo de métodos de segmentacao
automatica do Sinal ECG;

e Estudar os conceitos de métodos computacionais dindmicos para sintese de
sinais ECG artificiais;

e Implementar os métodos de deteccdo e segmentacdo do complexo QRS com
base em modelagem matematica;

e Propor e adaptar kernels matematicos que possam aproximar o tracado de
morfologias do complexo QRS.
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1.4 ESTRUTURA DE TRABALHO

Esta monografia é dividida em seis capitulos, sendo o primeiro dedicado a
contextualizar o estudo de sinais EGC e propor os objetivos do trabalho.

O segundo capitulo destina-se a fundamentacdo tedrica, provendo maior detalhamento
e descricdo dos assuntos abordados a partir de uma revisao teorica da literatura.

No terceiro capitulo, apresenta-se uma elucidacdo da deteccdo e segmentacdo do
complexo QRS do eletrocardiograma e uma abordagem sobre as transformadas Wavelet e

Hilbert aplicadas na deteccdo e segmentacdo do complexo QRS.

No capitulo subsequente, apresenta-se a metodologia utilizada no desenvolvimento de
kernels para modelagem matematica do complexo QRS do sinal ECG: funcdo Gaussiana,
Chapéu Mexicano (22 Derivada da funcdo Gaussiana) e Densidade de Probabilidade de
Rayleigh. Em seguida, detalha-se o algoritmo proposto para teste de modelagem e identificacdo
dos kernels mais adaptados, ou seja, que melhor modelam um conjunto de morfologias de QRS

sugeridos pela literatura.

No quinto capitulo, apresentam-se e discutem-se os resultados obtidos a partir de
simulacBes computacionais sobre sinais sintéticos e sinais reais originados da base publica de
sinais MIT-BIH ARRHYTHMIA DATABASE. Por fim, no sexto capitulo séo apresentadas as

conclusdes e as sugestdes de trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1. ATIVIDADE ELETRICA CARDIACA

O coracéo € um sistema formado por duas bombas separadas: o coracdo direito que
impulsiona o sangue para os pulmdes e o coracdo esquerdo que bombeia o0 sangue para 0s
orgdos periféricos. Por conseguinte, cada uma dessas bombas é formada por um atrio, um
ventriculo e valvulas. Os mecanismos especiais do coracdo Sa0 responsaveis por sucessoes
continuas de contracdo cardiaca, transmitindo potenciais de ac¢do pelo miocardio (GUYTON,

2006). A Figura 2 ilustra a anatomia do coragdo humano.

‘eia cava superior

Artéria pulmonar direita

Artéria pulmonar esquerda i Auricula direita
Veia pulmonar superior direita

Auricula esquerda
Sulco terminal
Veia pulmonar

superior esquerda

Atrio esquerdo Avrio direito

Veia pulmonar

inferior esquerda 3
; Veia pulmonar

interior direita
Sulco coronario

Veia obliqua do ‘eia cavainferior

trio esquerdo

Yentriculo esquerdo

‘Yentriculo direito

Apice Seio coronario

Figura 2- Anatomia do Coracao.
Fonte: Vier, 2008.

Conforme Guyton (2006), as quatro valvulas distintas do cora¢do permitem o sentido
do fluxo do sangue em um unico sentido, impedindo seu refluxo. Sdo duas valvulas
atrioventriculares, que regulam a passagem do sangue dos atrios para os ventriculos, e duas
semilunares que permitem a saida do sangue dos ventriculos para a artéria pulmonar e a aorta,
impedindo seu retorno. Ainda de acordo com o autor, o batimento cardiaco se inicia por um
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pequeno pulso de corrente elétrica, que se propaga rapidamente pelo coracdo, fazendo sua
musculatura contrair. Caso toda musculatura contraisse ao mesmo tempo ndo haveria efeito de
bombeamento. Entdo o inicio da atividade elétrica se da no topo do coracao e se propaga para

baixo e posteriormente inicia 0 novo ciclo no topo.

2.2. DESPOLARIZACAO E REPOLARIZACAO

Conforme citado anteriormente, o eletrocardiograma € o registro de eventos elétricos do
coracdo, originado a partir do fluxo de corrente que apresenta carga positiva e negativa. Uma
célula de fibra do coragdo que se encontra em repouso é uma célula polarizada, pois apresenta
um equilibrio ibnico no seu interior (cargas negativas no interior e cargas positivas no exterior).
Quando a célula retorna do seu ponto de repouso, o processo é denominado de repolarizacao
(VIEIRA et al , 20087?).

O processo de despolarizacdo inicia quando a célula recebe uma descarga elétrica,
rompendo assim o equilibrio de cargas positivas e negativas. No caso, acontece uma troca de
cargas positivas e negativas, e o efeito é a contracdo da fibra miocardica (NETO,2010). A
distribuicdo do ciclo cardiaco em varias ondas representa a excitacdo e a recuperacao de todo o
miocardio (VIEIRA et al, 2008?).

Na interpretacdo do eletrocardiograma, o coracdo € dividido em dois segmentos: 0s
atrios representados pela onda P e os ventriculos representados pelas ondas QRS-T. Conforme

é mostrado na Figura 3.
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Figura 3- Segmentacédo do ECG.
Fonte: Vieira et al [20087]

2.3. BIOPOTENCIAIS CARDIACOS

De acordo com Guyton (2006), a ritmicidade ou automatismo é uma propriedade da
fibra cardiaca que pode ser evidenciada em um coracdo exposto, que imerso em solugéo

nutriente continua a bater ritmicamente por muitas horas.
Conforme o autor, o sistema de conducao cardiaca € formado pelos seguintes elementos:

e N6 sinusal (ou Modo S-A);

e NO atrioventricular (ou Nodo A-V);
e Ramo de conducéo direito (RD);

e Ramo de conducdo esquerdo (RE);
e Fibras de His-Purkinje (His).

A ritmicidade se origina no no6 sinusal ou marcapasso primario do coracdo. Na

Figura 4, é apresentada a representacao da atividade elétrica de varias partes do coragéo.
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Figura 4- Representacdo do potencial elétrico de vérias partes do coracao.
Fonte: Webster, 1998.

2.4. FORMACAO DA ATIVIDADE ELETRICA CARDIACA

De acordo com Santos (2016), o estimulo que se origina normalmente no né sinusal
estabelece uma frequéncia cardiaca de 50 a 100 batimentos por minuto (bpm). Além deste, 0

estimulo pode se originar em outras regifes do corag&o:

e No nodo atrioventricular: pode formar impulsos de frequéncia em torno de
50 bpm.

e No sistema His-Purkinje: pode formar impulsos de frequéncia na ordem de
35 bpm.

2.5. CONDUCAO DA ATIVIDADE ELETRICA CARDIACA

De acordo com Santos (2016), o nodo S-A (NSA), localizado na juncdo da veia cava

superior do atrio direito, gera impulsos ativando primeiramente o atrio direito e posteriormente
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0 atrio esquerdo. Na sequéncia, atinge o nodo A-V (NAV) e depois alcanca os ventriculos. A

Tabela 1 evidencia a sequéncia da atividade atrioventricular.

Tabela 1- Sequéncia da atividade atrioventricular.

Atrio Direito

Inicio da Onda P

Atrio Esquerdo

Final da Onda P

NAV

Segmento PR

Ativacdo Septal (Q)

Porgéo Inicial do QRS

Ativacdo de paredes livres (R)

Por¢cdo Média do QRS

Ativacéo de paredes basais (S)

Fonte: Modificado de Santos (2016).

Porcao Final do QRS

2.6. DERIVACOES ELETROCARDIOGRAFICAS

Generalizando, as Derivagdes sdo descritas como a ligacéo de dois eletrodos com polos

elétricos diferentes (positivo e negativo) que captam as diferencas de potencial geradas pelo

miocardio (VIEIRA et al, 2008?).

De acordo com diretrizes do Ministério da Saude (MS, 2002), o ECG pode ser medido

sobre qualquer ponto do corpo humano. No térax, a amplitude tipica é de 5mV. Além disso, 0

potencial medido sobre o térax ou o pulso é praticamente 0 mesmo.

As trés derivacdes bipolares foram criadas por Eithoven na eletrofisiologia (D1, D2,

D3) e formam um tridngulo equilatero possibilitando a idealizacéo tedrica para deducdo do eixo

elétrico do coracdo. A Figura 5 mostra o tridngulo de Eithoven.
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Figura 5- As trés derivacdes de Eithoven.
Fonte: Vieira et al [20087]

O termo RA refere-se ao potencial absoluto do brago direito, LA refere-se ao potencial absoluto

do braco esquerdo, e LL refere-se ao potencial absoluto da perna esquerda.

Saraiva (2012) salienta que a padronizacéo eletrocardiografica é formada pela linha que
une dois eletrodos, correspondendo ao registro obtido por um eletrodo posicionado em qualquer
ponto do corpo. As derivages podem ser classificadas em trés tipos: bipolares, unipolares e
precordiais. A derivacao € dita bipolar quando os dois eletrodos se encontram & mesma distancia
do ponto de vista elétrico do coragdo. As DerivacOes unipolares sdo aquelas em que o tracado
obtido se deve as variagdes de potencial aferidas por um dos eletrodos dito explorador. J& as
derivacbes precordiais sdo utilizadas para analisar a atividade elétrica em varios angulos

distintos. Os trés tipos de derivagdes sdo mostrados na Figura 6.



27

/ Plano Horizontal

\ 5 Posterior

s avF
=
Inferior

Figura 6- Derivacgdes Precordiais.
Fonte: ( Malmivuo e Plonsey , 1995).

3. DETECCAO DO COMPLEXO QRS

A elevada amplitude de seu ponto fiducial, geralmente associada a onda R, torna o
complexo QRS como a forma de onda mais distinta de todo o sinal ECG. De facto, esta
notabilidade facilita a tarefa de deteccdo em comparagcdo com as outras ondas caracteristicas.
Assim a correta deteccdo das deplecGes QRS e o seu respetivo delineamento sdo condicdes
fulcrais para a deteccdo e segmentacgdo eficiente das outras ondas caracteristicas, bem como
servem de alicerce para os algoritmos de reconhecimento de padrdes de arritmias cardiacas
(MADEIRO et al, 2015 e MADEIRO et al, 2009).

Segundo Oliveira (2007), os complexos QRS e os batimentos ventriculares em um
eletrocardiograma representam o fendmeno de despolarizacdo dos ventriculos e fornecem

informacdo pertinente sobre o comportamento dessas cdmaras. Adicionalmente, o tempo de
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ocorréncia de um conjunto de batimentos indica de uma forma generalizada informagdes sobre

0 estado atual do coracao.

A evolucdo tecnoldgica trouxe aos longos dos anos, simplificacdo ao hardware utilizado
para deteccdo e segmentacdo do complexo QRS e uma melhoria de software com diversas
técnicas propiciando umas detec¢cdes mais confidveis, tais como: os algoritmos baseados em
redes neurais artificiais, transformada de Wavelet, banco de filtros, filtros adaptativos, filtros
casados e cruzamento de zeros. Entretanto, estes métodos sdo em geral sensiveis as varias fontes
de ruidos: interferéncia de rede elétrica, artefatos de movimento, flutuagéo da linha de base e
0s ruidos musculares (OLIVEIRA, 2007).

De acordo com (Oliveira, 2007 e Madeiro, 2013), usualmente dois ou mais canais de
ECG sdo utilizados, a fim de melhorar a confiabilidade na deteccdo dos complexos QRS, ao

invés de usar-se apenas um canal.

Oliveira (2007) e Madeiro et al (2015), salientam que existe uma estrutura algoritmica
que € compartilhado pela maioria dos algoritmos. A estrutura é dividida em uma fase de pré-
processamento que inclui filtragem linear e/ou ndo-linear e uma fase de decisdo ou légica de
decisdo, que inclui a deteccdo de picos. Frequentemente, um bloco de processo extra é usado
para a determinacdo exata do local temporal do provavel QRS. A Figura 7 evidencia o processo
de duplo estigio utilizado pela maioria dos algoritmos (KOHLER; HENNIG;
ORGLMEISTER, 2002):

Estagio de Pré-processamento Estagio de Decisao
ECG . - =
Filtragem Transformagéao Detecgao Decisdo Ondas R,
x(n) Linear Nao-Linear de Pico intervalos R-R

Figura 7- Estrutura comum de duplo-estagio dos detectores de QRS.
Fonte: Madeiro, (2013).

A filtragem linear, geralmente passa-banda, visa atenuar as ondas P e T, 0s ruidos de
alta-frequéncia e as variagoes de linha de base. Posteriormente, a transformacéo ndo-linear, por
exemplo, o filtro quadratico, visa realcar mais intensamente os complexos QRS. As regras de
deciséo sao utilizadas para se determinar em que instantes os complexos QRS efetivamente

estdo presentes ao longo do sinal.
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Para a deteccdo do complexo QRS foram propostos inimeros algoritmos pela
comunidade cientifica, destacando-se o algoritmo de Okada, multiplicacdo das diferengas

regressivas (MOBD) e Pan-Tompkins.

De acordo com o artigo publicado por (ALVARADO. W; COSTA. C., 2015), o
algoritmo de Pan-Tompkins realiza o reconhecimento do complexo QRS, utilizando limiares
ajustados automaticamente de acordo com a morfologia e frequéncia cardiaca do QRS, o que
possibilita uma adaptacdo periddica as mudangas no ECG e também a filtragem de ruidos
significativos. O algoritmo faz uso de duas etapas de processamento: filtragem digital e regras
de decisdo. No processo de filtragem, o sinal de ECG passa por um filtro passa-faixa com
frequéncias de corte de 5Hz e 15Hz, com o intuito de reduzir a influéncia das fontes de ruido e
melhorar a relagdo sinal/ruido. Em seguida, a fim de realcar as deflexdes de QRS, o sinal é

derivado, elevado ao quadrado e entdo integrado com uma média movel.

Ap0s a fase de pré-processamento pode-se averiguar os picos do sinal, verificando se
sdo os pontos de maxima amplitude relacionados a onda R. Salienta-se que entre um ponto
maximo e outro é respeitado um intervalo que equivale a 20% da frequéncia de amostragem do
sinal. Apds o pré-processamento, sdo realizadas as decisdes que atestam e reafirmam a

existéncia do ponto de mé&xima amplitude do sinal pré-processado (pico R).

Ainda de acordo com os autores supracitados o algoritmo define dois limiares como
base para o sinal filtrado. O limiar superior (LS) é tomado como sendo 50% do pico méaximo
encontrado no sinal filtrado e o limiar inferior (L1) serd 50% do LS. A utilizacdo desses limiares
permite, ainda, que sejam realizadas analises para determinar os intervalos R-R (distancia entre
um pico R e o proximo). Por sua vez o algoritmo MOBD utiliza uma transformada néo linear
de ondem N que por meio de diferencas regressivas detecta zonas de elevados declives no sinal
identificando assim o complexo QRS. J& o algoritmo de Okada também faz uso de uma
transformada néo linear de ordem N, na qual o QRS é identificado pela diferenca entre a saida
do filtro passa-baixas e a média geometrica de um conjunto de saidas (ALVARADO. W,
COSTA. C., 2015).

3.1.  AS TRANSFORMADAS DE WAVELET E HILBERT

Atualmente, € crivel denotar que as transformadas Wavelet e de Hilbert destacam-se
como ferramentas de pré-processamento e de transformacgdo linear do sinal ECG. A



30

transformada Wavelet, aplicada desde a década de 90, continua sendo proposta junto a uma
variedade de metodologias, apresentando-se como um dos métodos de segmentacdo mais
precisos para segmentacdo das ondas caracteristicas do sinal ECG (MARTINEZ; ALCARAZ;
RIETA, 2010).

Li Zheng e Tai (1995) salientam um método baseado na busca por pontos criticos, isto
é, valores de maximo em mddulo ultrapassando um determinado limiar, obtido a partir do pré-
processamento de batimentos iniciais pré-selecionados. O parametro de limiar é usualmente
atualizado durante a anélise, de forma a se obter um melhor desempenho frente a variaces
repentinas de amplitude do QRS e artefatos oriundos de atividades musculares ou de captacdo
do sinal. Em fase posterior a deteccdo dos picos pelo limiar adaptativo, ondas R redundantes
ou picos de ruido sdo removidos (LI; ZHENG; TAI, 1995; GHAFFARI; GOLBAYANI,
GHASEMI, 2008).

Na metodologia desenvolvida por Martinez et al. (2004), que também utiliza o
algoritmo desenvolvido por Li, Zheng e Tai (1995), o complexo QRS esta associado, em
diferentes versdes da transformada Wavelet do sinal, a pares de picos de maximo e de minimo.
Aplicando a transformada Wavelet diadica (TWD), seu sistema de segmentacédo identifica os
picos, bordas iniciais e finais dos complexos QRS.

A transformada de Hilbert, também utilizada desde a década de 90, é empregada no
calculo do envelope de sinal e geralmente vem precedida de um filtro derivativo (BENITEZ et
al., 2001; ARZENO; DENG; POON, 2008). Neste caso, as ondas R sdo mapeadas similarmente
como picos na saida do transformador de Hilbert. Sua propriedade de néo alterar as amplitudes
dos componentes de frequéncia do sinal de entrada, mas apenas a fase, assegura que 0s
contetdos de informacéao necessaria do complexo QRS sejam preservados.

3.1.1. TRANSFORMADA DE HILBERT

De acordo com Madeiro et al (2012), o uso de transformada de Hilbert no
processamento do sinal ECG estd intrinsecamente relacionado as propriedades de

ortogonalidade e de envelope da transformada.

A transformada de Hilbert H[f (t)] de uma funcao f (t) € definida para todo t por
(OLIVEIRA, 2007):
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Devido ao polo em z= ¢, normalmente ndo é possivel o célculo da transformada de
Hilbert como uma integral ordinaria impropria. Entretanto, o termo p na frente da integral
representa a utilizacdo da técnica do valor principal de Cauchy, que permite expandir o nimero

de funges para as quais a integral da Equacéo (1) existe (HANS, 1996).

3.1.2. TRANSFORMADA WAVELET

A andlise do sinal ECG é classicamente baseada em métodos no dominio do tempo.
Entretanto, métodos de natureza unicamente temporal sdo insuficientes para estudar todas as
caracteristicas dos sinais do ECG, sendo relevante a representacdo da informacéo do sinal ECG
no dominio da frequéncia (MAYA, 2014).

Umas das técnicas mais importantes para o processamento de sinais é a transformada de
Fourier, que tem como objetivo transformar um sinal do dominio do tempo para o dominio da
frequéncia. De acordo com Maya (2014), a transformada de Fourier (FFT- Fast Fourier

Transform) é representada pela seguinte equacao:

Fw)=["7 f(t)e™tdt 2)

Esta equacéo corresponde a transformada de Fourier de um sinal continuo f(t).

O uso dessa transformada possui como limitagfes inevitaveis a elucidacdo de

caracteristicas ndo estacionarias ou transitdrias das informacdes contidas no sinal.

Devido a necessidade de solucionar esse problema surgiram como alternativas: a
Transformada de Fourier por Janelas (WTF -Windowed Transform Fourier) e a transformada
Wavelet (WT- Wavelet Transform). A WTF é uma adaptacéo da transformada de Fourier que
analisa segmentos do sinal no tempo através da transformada por janelas de Fourier. A técnica
consiste em deslocar uma janela no dominio do tempo e calcular a transformada de Fourier da

por¢ao “visivel” do sinal para cada posi¢ao da janela (JOHNSON, 2013).
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Uma das limitac6es do uso das WTF esta na definicdo de um valor fixo para o tamanho
da janela. Como alguns sinais precisam de um enfoque mais flexivel, torna-se adequado que 0
tamanho da janela possa variar com o objetivo de detectar o conteldo local e frequéncia
(DAUBECHIES, I, 1990).

Conforme Daubechies (1990), a transformada Wavelet é uma ferramenta que mapeia
dados ou fungdes ou operadores em diferentes componentes de frequéncia e, em seguida, estuda
cada componente com uma resolucdo correspondente a sua escala. Ainda de acordo com o autor
supracitado, o uso de transformada Wavelet de um sinal envolvendo o tempo depende de duas

variaveis: a escala (frequéncia) e o tempo.

Addison (2005) salienta que dentre os métodos de analise de tempo-frequéncia, a
transformada de Wavelet tem sido uma ferramenta prioritaria por muitos investigadores para a
extracdo de pardmetros em sinais de grande complexidade em diversas areas de estudo.
Conforme o0 mesmo autor, o potencial do uso da transformada Wavelet reside na capacidade de
analise simultanea de informacdes no dominio do tempo e da frequéncia com maior
flexibilidade do que na transformada de Fourier de tempo curto (STFT-Short Time Fourier
Transform). Também permite uma analise espectral local de caracteristicas individuais do sinal
sendo particularmente Util para a avaliacdo de transientes, aperiodicidade e outros parametros
ndo estacionarios, em que subitas alteraces na morfologia do sinal podem ser enfatizadas sobre

as escalas de interesse.

Enfaticamente a transformada Wavelet possui uma variedade de fungdes Wavelet
disponiveis, permitindo a sua adequacdo para um dado sinal ou uma dada morfologia. Citam-

se as transformadas Wavelet discretas e continuas.

3.1.2.1. TRANSFORMADA WAVELET CONTINUA

De acordo com Domingues et al (2016), a transformada Wavelet continua (CWT) é uma
transformada integral linear que pode ser utilizada na exploracdo de caracteristicas de sinais
ndo estacionarios para extrair informacdes de variagcbes em certas bandas de frequéncias e/ou

detectar estruturas locais presentes.

Addison (2005) salienta que uma grande variedade de fungdes protétipos ou Wavelet-

mées podem ser empregadas, desde que sejam satisfeitos critérios matematicos pré-definidos.
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Dado um sinal f, a transformada Wavelet continua do sinal pode ser definida pela
seguinte expressao (Addison, 2005):

@b) % . t=b
W = 2 7@y 22 de 3

O parémetro a (> 0) se refere a escala e b a translacéo ou localizagéo da funcdo Wavelet-
analisadora y, sendo a e b € IR. O pardmetro a controla a dilatacdo/contracdo da funcgédo
Wavelet-analisadora. A medida que o parametro b varia, o sinal f é analisado localmente em

diversos instantes. Assim, podem-se analisar os aspectos multiescala do sinal ndo estacionario

: . @b)
estudado. O trago superior em y denota o complexo conjugado da fungdo y e WflIJ g

conhecido como coeficiente Wavelet ( Domingues et al.,2016).

A funcdo é denominada continua, pois possui os parametros de escala (a) e de

translacdo(z) continuos nessa representacao.

3.1.2.2. TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA

De acordo com Addison (2005), a transformada Wavelet discreta emprega uma matriz
diadica, com parametros de fator de escala (a) e de localizacao, b, expressos como poténcias de
2, e funcBes Wavelet ortonormais, isto é, determina-se o valor da transformada apenas para um
conjunto discreto finito de escalas e localizagdes. Ainda de acordo com o autor supracitado,
uma forma natural de amostragem dos parametros a e b € o uso da discretizacdo logaritmica,
relacionando o fator de escala com o tamanho dos passos entre localizaces. Este tipo de

discretizacdo pode ser representado da seguinte forma:

t—-nbyay™

Vi = = V™) @

em que os inteiros m e n controlam, respectivamente, a dilatacdo (ou escala) e o
deslocamento da Wavelet, a0 é um passo ou incremento de escala fixo e b0 é um passo ou
incremento fixo de localizagdo da Wavelet. Substituindo-se os valores a0 = 2 e b0 = 1 na

equacdo 4, a funcdo Wavelet diddica pode ser escrita na forma compacta:



Yhn=27 Y2 ™t—n)

()
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4. METODOLOGIA
4.1. ORGANIZACAO DA PESQUISA

No desenvolvimento da pesquisa, foram seguidos 0s seguintes passos:

1. Levantamento de dados sobre os métodos e implementacdo computacional de
algoritmos de geracdo artificial de sinais ECG com pardmetros variaveis, dentre os quais a
média e o desvio padrédo de intervalos entre batimentos, morfologia das ondas caracteristicas
(ciclo PQRST) e relacdo sinal/ruido, tomando-se como referéncia inicial a técnica desenvolvida
por MCSHARRY et al.,2003. Também foram elaborados algoritmos de inser¢do simulada de
ruido sobre os sinais ECG sintetizados, correspondente as oscilagcbes da linha de base,
interferéncia da rede elétrica (portadoras de 50 — 60 Hz), contracdo muscular e ruido branco
gaussiano;

2. Levantamento de dados sobre métodos computacionais de filtros lineares e nédo-
lineares classicos e de aplicacdo da transformada Wavelet para eliminacdo do ruido do ECG,
com a implementacéo de algoritmos no software MATLAB sobre 0s sinais sintetizados.

3. Implementacdo de algoritmos de deteccdo e segmentacdo do complexo QRS,
disponiveis na literatura, sobre sinais ECG artificiais. Propds-se para a presente monografia o
uso da metodologia de deteccdo baseada na aplicacdo da fung@o primeira-derivada e das
transformadas Wavelet e de Hilbert, em combinacdo com técnica do limiar adaptativo
(MADEIRO et al, 2012).

O processo de segmentacdo baseou-se no calculo de um indicador relacionado a area
abrangida pelo envelope do QRS. O envelope corresponde ao sinal analitico obtido a partir da
aplicacdo em série da transformada Wavelet e da funcdo primeira-derivada sobre o sinal ECG
(parte real) e da aplicacdo da transformada de Hilbert sobre o sinal resultante (parte imaginaria)
(MADEIRO et al, 2012).

4. Modelagem do complexo QRS sobre os sinais ECG artificiais sintetizados, com base
nos modelos matemaéticos aplicados. Os modelos matematicos utilizados para avaliacao e teste
experimental de modelagem do complexo QRS nesta monografia foram: funcdo Gaussiana,
funcdo Chapéu Mexicano e combinacéo de funcdes Densidade de Probabilidade de Rayleigh.
Para determinacdo do desempenho dos kernels em teste, utilizou-se o erro RMS normalizado
(RMS- Root Mean Square).

5. Implementacéo dos algoritmos de detecgéo, segmentacdo e modelagem do complexo
QRS sobre 48 registros de sinais reais, com trinta minutos de duracdo, de referéncia da base de

dados MIT-BIH (Massachucetts Institute Technology - Beth Israel Hospital) Arrhythmia
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database, e através de simula¢fes computacionais, teste de conformacao das fungdes em teste
a um conjunto de morfologias disponiveis na base.

S0 apresentados nesta monografia os resultados de aplicacdo do algoritmo de
modelagem do complexo QRS sobre os registros de dez sinais reais da base Arrhythmia

Database, nos quais 0 modelo vencedor apresenta um percentual de ocorréncia acima de 70%
para todos 0s casos.

4.2. KERNELS UTILIZADOS

O complexo QRS possui uma variedade de morfologias e métricas de acordo com as

derivacdes e alteracdes apresentada pelo paciente. E apresentada na Figura 8 uma representacéo
esquematica de vinte morfologias do complexo QRS.
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Figura 8- Representacao esquematica de vinte morfologias do complexo QRS.

Fonte: Nemirko e Lugowaya, 2005.

Tipicamente, representa-se o complexo QRS de um eletrocardiograma com as deflexdes

“q” e “s” com menores amplitudes ¢ a deflexdo “R” com maior amplitude. Entretanto, cada

derivacdo tem sua morfologia tipica com tamanhos e formatos diferentes. Comumente, muitos
autores fazem uso das letras minusculas e maiusculas para distinguir as diferentes morfologias.

Assim, as ondas de maior amplitude recebem a letra mailscula, e as de menor amplitude
recebem a letra mindscula.

A determinagdo da polaridade das deflexdes do QRS tem implicagdes extremamente
relevantes para diversos critérios diagnosticos, sendo fundamentalmente importante para o

calculo de eixo elétrico do eletrocardiograma. No que concerne a polaridade, o complexo QRS
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pode ser positivo, negativo ou isodifasico. O complexo QRS é positivo quando a altura da maior
onda positiva (R ou R") € maior do que a profundidade da maior onda negativa (Q ou S). Por
sua vez, o complexo QRS é negativo quando a altura da maior onda positiva (R ou R") € menor
do que a profundidade da maior onda negativa (Q ou S). Por fim, o complexo QRS é isodifasico
quando a altura da maior onda positiva e a profundidade da maior onda negativa séo
semelhantes (NUNES, 2016).

Conforme Madeiro et al (2017), atualmente é uma realidade a utilizacdo de funcGes
matematicas para modelar o comportamento das ondas caracteristicas do sinal ECG.
Inicialmente, a utilizacdo destas ferramentas visava fornecer subsidios para a analise espectral
do sinal real, a partir de uma aproximacao. Desta forma, foram propostos determinados modelos
com um conjunto de parametros ajustaveis para a representacdo de cada ciclo cardiaco ou

batimento, satisfazendo alguns pré-requisitos de precisdo.

Na abordagem desenvolvida por Richardson et al (1971), usando-se fun¢des Gaussiana
e suas primeira e segunda derivadas, esses trés modelos matematicos sdo propostos para
representar individualmente a onda P, o complexo QRS e a onda T. Em técnicas de extracdo de
parametros mais recentes, a modelagem matematica faz parte de uma estrutura de duplo estégio.
Num primeiro estagio, derivam-se os parametros de uma funcdo matematica que aproxima um
determinado segmento do ciclo cardiaco, e num estagio posterior efetua-se a caracterizacdo
morfoldgica das correspondentes formas de onda. A caracterizacao é desenvolvida através do

uso de limiares.

As fungdes matematicas ou kernels utilizados para modelar o comportamento das ondas

caracteristicas do complexo QRS do sinal ECG séo descritas a seguir.

4.2.1 FUNCAO GAUSSIANA

Define-se uma funcao Gaussiana de tempo discreto G, [k], com k em um dado intervalo

—x; < k < x,, e um desvio-padrdo variavel o;. A equacdo que traduz essa funcdo é
apresentada como (MADEIRO et al, 2017):

1 k?
G01 L] = Vemoy exp (_ 2012) ' ©)
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A Figura 9 mostra um exemplo ilustrativo para o kernel obtido com a fungdo Gaussiana

de tempo discreto.

1

08

06-

S

Figura 9- Fungdo Gaussiana.
Fonte: Autor (2018)

4.2.2 FUNCAO CHAPEU MEXICANO
Prop6e-se uma modificacao para a funcdo Chapéu Mexicano, Gf,il,(,z [k], correspondente
a derivada numérica da composicdo G(,ll(jz [K] de duas funcdes Gaussianas de tempo discreto

Gg, [k] € Gy, [K] respectivamente com desvios-padrdes variaveis o, € o,, ambas definidas para

—x; < k < x,, tal que (MADEIRO et al, 2017):
(7)

C ] = Gg,[K], —x; <=k=<0
ovo2EE | G, [kl 0 <k < x,

Apresenta-se a seguir a derivada numérica da composi¢do de duas fun¢des gaussianas,

calculada na forma de uma diferenga regressiva:
(8)

Gcoi-l,o-z [k] = GO-1,0-2 [k] - GO'1,O'2 [k - 1]
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A Figura 10 apresenta um exemplo ilustrativo para o kernel obtido com a modificagéo
proposta para a funcdo Chapéu Mexicano.
1 -
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Figura 10- Funcdo Chapéu Mexicano Modificada.
Fonte: Autor (2018)

4.2.3 FUNCAO DENSIDADE DE PROBABILIDADE DE RAYLEIGH

Define-se uma fungdo densidade de probabilidade de Rayleigh de tempo-discreto

R4, [k], nointervalo 0 < k < h, com um parametro variavel o; (MADEIRO et al, 2017):

Ry [k] = %exp (— i ) ©)

As trés combinagcbes matematicas de funcdes Rayleigh utilizadas para modelagem do
complexo QRS séo: Rayleigh Ciclo Positivo-Negativo, Rayleigh Ciclo Negativo-Positivo e
Rayleigh Ciclo Positivo-Positivo.

Rayleigh Ciclo Positivo-Negativo

Para a composicdo de duas funcOes Rayleigh (terceiro kernel proposto), cuja funcéo

resultante denomina-se R, 4, [k], 0 < k < 2h, parte-se da utilizagdo de duas fungGes Rayleigh
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de tempo discreto R, [k] e R,,[k], ambas definidas no intervalo 0 < k < h, respectivamente

com parametros variaveis ag; e g, tal que (MADEIRO et al, 2017):

Ry[h—k], 0<k<h

R%®ML=£R®M—thSkSZh (10)

Rayleigh Ciclo Negativo-Positivo
O quarto kernel proposto, R, 4,[k], 0 < k < 2h, parte-se da utilizagdo de duas fungdes
Rayleigh de tempo discreto R, [k] e Rg,[k], ambas definidas no intervalo 0 < k < h,

respectivamente com parametros variaveis ag; e g, tal que (MADEIRO et al, 2017):

R K] —Ry [h—k], 0<k<h ”
7092 | Ry, lk —hl,h < k < 2h (11)
Rayleigh Ciclo Positivo-Positivo

O quinto kernel proposto, R, 4,[k], 0 < k < 2h, parte-se da utilizacdo de duas funcoes
Rayleigh de tempo discreto R, [k] e Ry, [k], ambas definidas no intervalo 0 <k < h,

respectivamente com parametros variaveis o; € a,, tal que (MADEIRO et al, 2017):

Ry [h—k], 0<k<h

Roya, k] = {RGZ [k —h],h <k <2h (12)

As Figuras 11(a), 11(b), 11(c) e 11(d) mostram, respectivamente, exemplos ilustrativos
de funcdo densidade de probabilidade de Rayleigh, combinacdo de funcdes densidade de
probabilidade de Rayleigh Ciclo Positivo-Negativo, combinagdo de fungdes densidade de
probabilidade de Rayleigh Ciclo Negativo-Positivo e combinacdo de fungbes densidade de

probabilidade de Rayleigh Ciclo Positivo-Positivo.
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Figura 11: Exemplos ilustrativos de (a) funcéo densidade de probabilidade de Rayleigh; (b)
combinacdo de fun¢des densidade de probabilidade de Rayleigh Ciclo Positivo-Negativo; (c)
combinacéo de funcgdes densidade de probabilidade de Rayleigh Ciclo Negativo-Positivo e (d)
combinacdo de funcdes densidade de probabilidade de Rayleigh Ciclo Positivo-Positivo.

Fonte: Autor (2018).

Cada um dos kernels utilizados possui um ou dois pardmetros especificos,
correspondendo aos desvios-padroes o1 € o2. Para cada kernel, estabelece-se um processo de
adaptacdo ou conformagdo com cada forma de onda, variando-se 0s correspondentes

parametros sobre uma faixa predefinida de [0,2; 1,5].

4.3 ERRO RMS NORMALIZADO (RMS - ROOT MEAN SQUARE)

O erro RMS normalizado é uma ferramenta estatistica muito utilizada atualmente como

métrica para medir o desempenho de modelos matematico-computacionais em diversas areas.
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A expressao que representa o erro RMS normalizado é (Martinez et. al., 2015):

L 17 2
= \]Zk=1|WX[k] W[kl 1)

Zk:l WX [k] 2

em que Wy [k] refere-se & janela do sinal real que se deseja modelar, e Wy [k] refere-se ao

kernel avaliado.

4.4 SOFTWARE UTILIZADO

Para analise computacional dos resultados, utilizou-se o software MATLAB r2014b,
pois € definido em muitas literaturas como um sistema interativo e uma linguagem de
programacdo para computacdo técnica e cientifica em geral, integrando a capacidade de fazer
calculos, visualizacdo gréfica e programacdo. O software é amplamente empregado por
engenheiros e investigadores devido a capacidade de reunir a linguagem C++, a linguagem
orientada a objetos e a linguagem programada a eventos, podendo realizar inUmeras simulacGes

e modelagens.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Com base nos ajustes dos pardmetros dos modelos dinamicos referidos no trabalho de
(MCSHARRY et al., 2003), possibilitou-se a geracdo de sinais ECG com diferentes
morfologias de suas ondas caracteristicas e variacdo de amplitudes e intervalos entre as
respectivas ondas. Constatou-se que o gerador proposto possibilita a simulacéo de diferentes
condicoes fisioldgicas, tais como ritmos cardiacos acelerados e desacelerados, inversdo de
polaridade de ondas, alargamento e distanciamento entre as ondas, alem da incidéncia de
ruidos e artefatos.

No que se refere & modelagem do complexo QRS, geraram-se, em sinais sintéticos, 60
amostras de cada uma das morfologias de QRS predominantemente encontradas na literatura,
variando-se amplitude e fase das ondas Q,R e S: gR, gRs, Rs, R, RS, rSR, rR’, qrSR”", RSr’,
rR’s, rS, rSr’, Qr, QS, QR, qrS, ¢S, rsR’s”, QRs e Qrs (NEMIKO e LUGOVAYA, 2005). Nos
testes computacionais, foi aplicado algoritmo de deteccdo de QRS, com base no trabalho de

Madeiro et al., (2012), alcancando-se taxas de deteccdo acima de 99%.

Em seguida, para cada um dos modelos matematicos testados, identificou-se a
morfologia, dentre as 20 consideradas, em que um dado modelo possui 0 menor erro RMS
Normalizado (RMS-Root Mean Square) no Ranking, conforme é apresentado na Tabela 2. Na
Figura 12, sdo ilustradas todas as vinte morfologias de QRS submetidas aos testes experimentais
com a identificacdo do correspondente modelo vencedor, e a Figura 13 ilustra as trés

morfologias nas quais cada um dos modelos matematicos testados obteve melhor desempenho.

Tabela 2: Ranking de menor erro RMS (melhor desempenho) considerando-se 0s trés

modelos matematicos propostos para as morfologias de QRS geradas pelo simulador.

Funcdo Matematica Morfologia de QRS Erro RMS (média e desvio
padrao)

Gaussiana R 4,67%+ 1,22 %

Chapéu Mexicano rIsR’s 18,36%+ 0,94 %

Rayleigh RS 10,23%= 3,1 %

Fonte: Autor, 2018.
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Figura 12- Morfologias de QRS modeladas pelas fun¢Ges Gaussiana (1), Chapéu Mexicano (2),
Rayleigh Ciclo Positivo-Negativo (3), Rayleigh Ciclo Negativo-Positivo (4) e Rayleigh Ciclo
Positivo-Positivo (5).
Fonte: Autor, 2018.
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Figura 13- Morfologias de QRS modeladas com melhor desempenho pelas funges Gaussiana,

Rayleigh e Chapéu Mexicano: R, RS e rsR’s’, respetivamente.
Fonte: Autor, 2018.

Pelos resultados aferidos sobre todas as amostras de morfologias, observou-se que a
funcdo Gaussiana apresenta, dentre o conjunto de fungdes testadas, 0 melhor desempenho para

as morfologias gR, R e QS, com valores de erro RMS normalizado minimo e maximo de:
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4,67% * 1,22% e 17,94% + 0,72%, respectivamente. A funcdo Chapéu Mexicano apresenta,
dentre o conjunto de funcdes testadas, o0 melhor desempenho para as morfologias qRs, rSr” e
rsR’s”, com valores de erro RMS normalizado minimo e méximo de: 18,36% * 0,94% e 20,06%
+ 1,43%, respectivamente. As funcdes Densidade de Probabilidade de Rayleigh (trés variantes)
apresentam, dentre o conjunto de funcdes testadas, o melhor desempenho para as morfologias:
Rs, RS, ISR, rR", qrSR", RSr’, rR’s, S, Qr, QR, grS, gS, QRs e Qrs, com erro RMS normalizado
minimo e maximo de 10,23% * 3,10% e 27,08% * 2,76%, respectivamente. A Tabela 3
apresenta os resultados detalhados de modelagem para cada uma das 20 morfologias de QRS

consideradas sobre os sinais sintéticos, com o correspondente kernel vencedor.

Particularizando-se os tipos de combinacgdes de funcdes densidade de probabilidade de
Rayleigh, constatou-se que a Rayleigh Ciclo Positivo-Negativo apresentou, dentre as fungdes
Rayleigh testadas, melhor desempenho para as morfologias Rs, RS, grSr”, RSr", rR’S, Qr e Qrs.
A Rayleigh Ciclo Negativo-Positivo apresentou, dentre as fungdes Rayleigh testadas, melhor
desempenho para as morfologias rSR’, rS, QR, grS e QRs. Enquanto que a Rayleigh Ciclo
Positivo-Positivo apresentou, dentre as fungdes Rayleigh testadas, melhor desempenho para as
morfologias rRe gS. E relevante salientar que, dentre as combinacdes de funcdes de densidade
de probabilidade de Rayleigh, constatou-se que a Rayleigh Ciclo Positivo + Negativo foi o

modelo vencedor com erro RMS normalizado, de 10,23% =+ 3,10%.

Tabela 3- Resultados de modelagem para cada uma das 20 Morfologias de QRS sobre 0s sinais
sintéticos, considerando-se as fungdes Gaussiana, Chapéu Mexicano e Rayleigh.

Erro RMS Normalizado (média e

Ordem | Morfologia Kernel Vencedor desvio-padréo)
L AR Gaussiana 17,94% + 0,72%
2 gRs Chapéu-Mexicano 20,06% =+ 1,43%

Rayleigh Ciclo . .
3 Rs Positivo+Negativo 20,23% + 4,16%
4 R Gaussiana 4,67% + 1,22%
Rayleigh Ciclo . .
5 RS Positivo+Negativo 10,23% + 3,10%
Rayleigh Ciclo . .
6 ISR’ Negativo+Positivo 17,02% + 3,91%
Rayleigh Ciclo . .
7 R’ Positivo+Positivo 27,08% +2,76%
Rayleigh Ciclo

19,56% * 1,61%

8 qrSr’ Positivo+Negativo
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Rayleigh Ciclo o .
9 RSr Positivo+Negativo 15,01% + 3,46%
Rayleigh Ciclo o .
10 rR’S Positivo+Negativo 26,97% % 2,27%
Rayleigh Ciclo o .
11 rS Negativo+Positivo 18,37% + 0,55%
12 rSr’ Chapéu-Mexicano 19,93% + 2,88%
Rayleigh Ciclo o .
13 Qr Positivo+Negativo 11,95% £1,79%
14 QS Gaussiana 6,09% + 1,69%
Rayleigh Ciclo 6 6
15 QR Negativo+Positivo 11,96% + 3,78%
Rayleigh Ciclo . .
16 qrs Negativo+Positivo 14,71% £2,47%
Rayleigh Ciclo . .
17 qs Positivo+Positivo 23,29% £ 1,77%
18 rsR’s’ Chapéu-Mexicano 18,36% + 0,94%
Rayleigh Ciclo . .
19 QRs Negativo+Positivo 18,80% +2,05%
Rayleigh Ciclo 0 .
20 Qrs Positivo+Negativo 14,95% + 1,08%

Fonte: Autor, 2018.

Considerando-se a diversidade de morfologias existentes junto aos sinais reais da base
Arrhythmia Database (GOLDBERGER et al., 2000), identificaram-se os registros de sinais em

que cada um dos modelos testados possui, numa avaliacdo de ranking, o menor erro RMS

(média e desvio-padrdo) e o maior percentual de ocorréncia, conforme a Tabela 4.

do complexo QRS sobre os registros de dez sinais reais da base Arrhythmia Database,

Na Tabela 5, sdo apresentados os resultados de aplicacdo do algoritmo de modelagem

considerando-se 0os modelos matematicos de funcdo Gaussiana (Modelo 1), fungcdo Chapéu

Mexicano (Modelo 2), Rayleigh Ciclo Positivo + Negativo (Modelo 3), Rayleigh Ciclo

Negativo + Positivo (Modelo 4) e Rayleigh Ciclo Positivo + Positivo (Modelo 5). E relevante

salientar que em todos os resultados de aplicacdo de modelagem detalhados na Tabela 5, foi

utilizado apenas o primeiro canal dos sinais ECG, e, dos cinco modelos matematicos testados,

0 modelo vencedor apresenta um percentual de ocorréncia acima de 70% para todos 0s casos.
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Tabela 4: Ranking de menor erro RMS (melhor desempenho) por modelo matematico sobre

sinais da base Arrhythmia database.

Modelo Registro Morfologia Erro RMS Ocorréncia
Gaussiana 234 R 7,56%+ 1,74 % 94,25%

Chapéu 213 gRs 12,02%+ 4,15 % 66,59%
Mexicano

Rayleigh 219 RS 9,71% =+ 3,34% 79,75%

Fonte: Autor, 2018.

Tabela 5- Resultados de aplicacdo do algoritmo de modelagem para um conjunto de sinais reais
da base Arrhythmia Database.

Canal 1
Modelo |Ocorréncia (%) \ Erro RMS |Desvio-Padréo
1 94,25% 7,56% 1,74%
. 2 0,77% 13,51% 1,66%
Registro 234 3 4,98% 11,28% 1,60%
4 0,00% 17,50% 2,74%
5 0,00% 16,94% 2,83%
Modelo | Ocorréncia (%) Erro RMS | Desvio-Padréo
1 0,00% 57,33% 8,34%
. 2 0,39% 38,74% 6,67%
Registro 220 3 99,21% 22,01% 3,58%
4 0,00% 59,40% 8,20%
5 0,39% 45,51% 5,79%
Modelo | Ocorréncia (%) Erro RMS Desvio-Padrao
1 2,76% 13,07% 3,34%
. 2 14,83% 11,78% 3,38%
Registro 219 3 79,55% 9,71% 3,34%
4 0,89% 18,91% 3,63%
5 1,97% 20,65% 4,10%
Modelo |Ocorréncia (%) Erro RMS | Desvio-Padréo
1 79,78% 12,74% 8,15%
i 2 5,20% 14,89% 8,90%
Registro 217 3 9,81% 16,48% 9,79%
4 1,51% 19,47% 8,54%
5 3,70% 17,04% 7,04%




Modelo | Ocorréncia (%) Erro RMS | Desvio-Padréao

1 3,20% 62,27% 15,38%

. 2 1,71% 44,17% 11,08%
Registro 215 3 94,31% 20,87% 4,79%
4 0,30% 62,11% 14,56%

5 0,48% 51,11% 9,92%

Modelo | Ocorréncia (%) Erro RMS | Desvio-Padréo

1 81,90% 12,41% 3,86%

. 2 9,30% 16,27% 2,84%
Registro 212 3 3,63% 18,31% 4,49%
4 0,04% 23,78% 3,78%

5 5,13% 16,34% 3,32%

Modelo | Ocorréncia (%) Erro RMS | Desvio-Padréo

1 0,03% 49,87% 9,69%

i 2 4,32% 31,45% 7,73%
Registro 209 3 95,41% 18,07% 4,74%
4 0,13% 51,09% 9,23%

5 0,10% 50,05% 8,59%

Modelo |Ocorréncia (%) Erro RMS | Desvio-Padréo

1 91,88% 10,81% 17,16%

. 2 0,66% 18,06% 20,16%
Registro 202 3 1,72% 17,95% 14,74%
4 2,78% 24,89% 12,20%

5 2,96% 16,96% 13,05%

Modelo |Ocorréncia (%) Erro RMS | Desvio-Padréo

1 75,57% 19,55% 29,05%

. 2 4,26% 24,95% 31,79%
Registro 201 3 6,18% 24,64% 23,99%
4 5,01% 30,45% 21,30%

5 8,98% 20,69% 23,26%

Modelo | Ocorréncia (%) Erro RMS | Desvio-Padréo

1 0,00% 41,11% 4,76%

. 2 19,41% 24,10% 3,56%
Registro 123 3 80,59% 19,45% 3,85%
4 0,00% 44,50% 4,49%

5 0,00% 39,87% 4,49%

Fonte: Autor, 2018.
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As Figuras 14(a), 14(b), 14(c), 14(d), 14(e), 14(f), 14(g), 14(h), 14(i) e 14(j) ilustram
diferentes morfologias predominantes de QRS, encontradas nos registros de sinais da base
Arrhythmia Database acima elencados, as quais sdo modeladas por algumas das funcdes

matematicas propostas.
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Figura 14(a) - Morfologia predominante do sinal 234, modelada pela fungdo Gaussiana.
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Figura 14(b) - Morfologia predominante do sinal 220, modelada pela Rayleigh Ciclo Positivo
+ Negativo.

660.2 660.4 660.6 660.8 661 661.2

Figura 14(c) - Morfologia predominante do sinal 219, modelada pela Rayleigh Ciclo Positivo
+ Negativo.
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Figura 14(d)- Morfologias alternantes do QRS do sinal 217, modeladas pela funcdo Gaussiana
(primeiro e terceiro batimento) e pela Rayleigh Ciclo Positivo + Negativo (segundo batimento).

e
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Figura 14(e)- Morfologia predominante do sinal 215, modelada pela Rayleigh Ciclo Positivo +
Negativo.
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Figura 14(f) - Morfologia predominante do sinal 234, modelada pela funcdo Gaussiana.
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Figura 14(g) - Morfologia predominante do sinal 209, modelada pela Rayleigh Ciclo Positivo
+ Negativo.
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Figura 14(h)- Morfologia predominante do sinal 202, modelada pela fun¢do Gaussiana.



54

ke Vi VA FE g PR FA

04!

0.6}
722 723 724 725 726 727 728 729 730

Figura 14(i)- Morfologias alternantes do QRS do sinal 201, modeladas pela fun¢do Gaussiana
(cinco dos sete batimentos) e pela Rayleigh Ciclo Positivo + Negativo (terceiro e sexto
batimentos).
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Figura 14(j)- Morfologia predominante do sinal 220, modelada pela Rayleigh Ciclo Positivo +
Negativo.

Pelos resultados obtidos sobre as amostras do conjunto de sinais reais da base
Arrhythmia Database, constatou-se que:

| — O complexo QRS possui elevada variabilidade morfoldgica, com oscilagdes
significativamente presentes em amplitude, forma e duracéo, de paciente para paciente (registro
para registro), bem como dentro de um registro de paciente (variabilidade intrapaciente);

Il — A fungdo Gaussiana e escolhida predominantemente como o melhor modelo
matematico, tendo em vista o menor valor de erro RMS normalizado, valor meédio minimo de
7,56% + 1,74%, para a morfologia R, tal como para os sinais sintéticos, considerando-se 0s
resultados obtidos para os registros: 234, 201, 202, 212 e 217.
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I11 — A funcdo Chapéu-Mexicano é escolhida ora como melhor modelo matematico, ora
como segundo melhor modelo matemaético, valor médio minimo de erro RMS normalizado
11,78% + 3,38%, para a morfologia gRs, considerando-se os resultados obtidos para os
registros: 219 e 212.

IV - A combinacdo de fungdes densidade de probabilidade de Rayleigh é escolhida
predominantemente como o melhor modelo matematico, tendo em vista 0 menor valor de erro
RMS normalizado, valor médio minimo de 9,71% + 3,34%, para as morfologias RS e Rs,

considerando-se os resultados obtidos para os registros: 215, 219, 220, 209 e 123.

A ampla diversidade de morfologias de complexo QRS (em torno de 20, segundo a
literatura), caracteriza a tarefa de classificacdo e reconhecimento como extremamente
desafiante (NEMIRKO e LUGOWAYA ,2005). Dos resultados alcangados, observou-se que as
funcdes matematicas utilizadas com pardmetros ajustaveis podem ser aplicadas conjuntamente
para modelagem e classificagdo automatica de tipos de batimentos comumente presentes em
sinais reais, com eficiéncia e precisdo. O calculo do erro RMS normalizado permite a
diferenciacéo e a identificacdo do modelo mais apropriado a uma dada morfologia, a qual pode
alternar-se ao longo de um mesmo registro de paciente. A proxima etapa da pesquisa consiste
na utilizacdo dos parametros fornecidos pelos modelos matematicos e também dos valores de
erro RMS normalizado calculados para cada modelo como dados de entrada de um
classificador, a ser construido a partir de técnicas de aprendizado de maquina, para

reconhecimento de padréo de morfologia.



56

6. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A execucdo do presente projeto contribuiu para a avaliagdo e desenvolvimento de
técnicas de processamento de sinais bioldgicos. A partir das diversas variacbes morfologicas,
tdo inerentes aos sinais ECG, foram determinadas métricas e parametros que possibilitam a

caracterizacdo das formas de onda e o monitoramento da qualidade de sinais ECG gravados.

Compreendeu-se mediante a realizacdo deste trabalho a importancia do estudo dos
biopotenciais do ECG para a engenharia biomédica, e dos impactos da investigacdo do
eletrocardiograma no nosso quotidiano.

Pelos resultados obtidos, evidenciou-se que as fungbes matematicas utilizadas podem
ser aplicadas para modelagem e classificacdo automatica de tipos de batimentos comumente
presentes em sinais reais. A taxa de erro RMS normalizado obtido para cada um dos modelos
testados representa um parametro de tomada de decisdo na identificacdo do modelo mais
apropriado.

Ainda pelos resultados auferidos, conclui-se que os modelos matematicos funcao
Gaussiana, Chapéu Mexicano e distribuicdo de probabilidade de Rayleigh representam
alternativas robustas no processo de modelagem de morfologias do complexo QRS de sinais
reais comumente encontradas na literatura, com énfase para R, gRs, RS, Rs e rsR’s". A taxa de
erro RMS normalizado pode ser utilizada como parametro de entrada de classificadores

automaticos.

Propbe-se, entdo, como trabalho futuro o desenvolvimento de classificadores baseados
em técnicas de aprendizado de maquina, dentre os quais, Redes Neurais Artificias e Florestas
de Caminhos Aleatdrios, para classificagdo automatica de morfologias. Para 0s processos de
treinamento e validacdo dos classificadores, serdo comparados a classe morfoldgica de cada
batimento sugerida pelo especialista com o ranking estabelecido pelo conjunto de modelos

matematicos aplicados.
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APENDICE A- AMOSTRA DE RESULTADOS OBTIDOS

Neste apéndice sdo apresentadas as caracteristicas das morfologias que obtiveram
menor erro RMS normalizado para cada tipo de kernel matematico utilizado, conforme referido
nos resultados. Em seguida é possivel observar a modelagem da morfologia pelo Software
Matlab e a evolugéo do erro RMS normalizado para cada morfologia. A evolugédo do erro RMS
normalizado é apresentado em uma tabela de acordo com o ranking de melhor desempenho

considerando o erro RMS normalizado (média e desvio-padréao) obtido.

Morfologia rsR’s’

Caracteristicas da morfologia de acordo com a literatura

sfecg = 256; %% Frequéncia de Amostragem
N = 100; Anoise =0;

hrmean = 100;
hrstd = 1;
Ifhfratio = 0.5;

%Order of extrema: [PQR S T]
ti = [-30 -20 0 15 100];

ai =[7-6 30-6 0.75];
bi=0.10.10.10.10.4];

232 233 23.4 235 236 237

Figura 15-Modelagem pelo Matlab da morfologia rsR’s
Fonte: Autor, 2018.
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Figura 16-Erro RMS Normalizado da morfologia rsR’s

Fonte: Autor, 2018.

Ranking dos kernels matematicos Utilizados

Desempenho Erro Médio Quadrético (média e desvio-
padrao)

1° Erro RMS — Modelo 2: 18,36% + 0,94%

2° Erro RMS — Modelo 3: 25,58% + 3,64%

3° Erro RMS — Modelo 4: 27,29% + 4,43%

40 Erro RMS — Modelo 1: 33,03% + 0,58%

50 Erro RMS — Modelo 5: 39,55% + 1,30%

Fonte: Autor, 2018.

Morfologia R

Caracteristicas da morfologia de acordo com a literatura

sfecg = 256; %% Frequéncia de Amostragem
N =100;

Anoise = 0;

hrmean = 100;

hrstd = 1;

Ithfratio = 0.5;

%Order of extrema: [PQR S T]
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ti = [-70 -15 0 15 100];
ai = [1.203000.75];
bi =[0.250.10.1 0.1 0.4];

0.8
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1 I | 1 | | |

284 286 288 29 202 294 296 208

Figura 17- Modelagem pelo Matlab da morfologia R
Fonte: Autor, 2018.
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Figura 18- Erro RMS Normalizado da morfologia R
Fonte: Autor, 2018.
Ranking dos kernels matematicos Utilizados
Desempenho Erro Médio Quadratico (média e desvio-

padréo)

1° Erro RMS — Modelo 1: 4,67% + 1,22%
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20 Erro RMS — Modelo 5: 21,28% + 1,97%
3° Erro RMS — Modelo 4: 23,83% * 4,43%
40 Erro RMS — Modelo 3: 25,17% * 4,58%
50 Erro RMS — Modelo 2: 40,51% + 1,32%

Fonte: Autor, 2018.

Morfologia RS

Caracteristicas da morfologia de acordo com a literatura

sfecg = 256; %% Frequéncia de Amostragem
N =100;

Anoise = 0;

hrmean = 100;

hrstd = 1;

Ithfratio = 0.5;

%Order of extrema: [PQR S T]
ti=[-70-15 0 15 100];

ai =[1.2030-300.75];

bi =[0.250.10.10.10.4];

27.9 28 281 282 283 284 285 286

Figura 19- Modelagem pelo Matlab da morfologia RS
Fonte: Autor, 2018.
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Figura 20- Erro RMS Normalizado da morfologia RS

Fonte: Autor, 2018.

Desempenho

Erro Médio Quadratico (média e desvio-

padréo)

10

Erro RMS — Modelo 3: 10,23% + 3,10%

20

Erro RMS — Modelo 2: 39,01% + 1,99%

30

Erro RMS — Modelo 4: 42,77% + 3,81%

40

Erro RMS — Modelo 5: 42,89% + 3,83%

50

Fonte: Autor, 2018.

Erro RMS — Modelo 1: 71,09% + 2,22%
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