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Sumario

A instabilidade el éctrica do coragdo, que pode ser observada no ECG, produz uma sequéncia
anormal de contracgBes, 0 desempenho funcional do coracdo diminui, pela reducdo da sua
capacidade de bombeamento e eficiéncia. Este fendmeno denominado de arritmia pode ser
classificado como frequente ou esporédico. As arritmias infrequentes podem ser avaliadas pela
monitorizac&o de longa duracéo através de um exame ECG. Essa quantidade enorme de dados
necessita de um equipamento de gjuda ao diagndstico automatico, para reduzir o tempo
necessario a apresentacdo de um relatério garantindo assim, um tratamento mais rapido do
paciente.

A fibrilhagdo auricular (AF) é a arritmia mais comum encontrada na prética clinica,
afectando a populacdo em geral. A AF ndo s se associa a sintomas gque reduzem a qualidade de
vida como também, constitui um factor de risco principal para a morte por doencas
cardiovasculares. O diagndstico desta arritmia € norma mente baseado na andlise de ECG.

Esta tese apresenta um sistema de reconhecimento de padroes (ECG-SRPad) baseado em
modelos de Markov ocultos (HMMs) de observacdes continuas (CDHMMSs). O Sistematem por
base um HMM de Bakis ou ligado da esquerda para a direita com seis estados e cinco
componentes na mistura Gaussiana por transicdo. Os sinais de ECG sd0 previamente
segmentados em pul sos com recurso a detecgdo do complexo QRS através do algoritmo de Pan-
Tompkins. O modelo de seis estados modela para cada pulso os eventos Q-S, ST, T, T-P, Pe P-
Q. Neste trabalho foram implementados, testados e comparados dois métodos de extraccdo de
caracteristicas; a linearizac8o e a transformada wavelet (WT). Os pulsos seleccionados sdo o0s
pulsos normais (N) e os pulsos com contracgdo ventricular prematura (PVC) (v). Os tipos de
ritmo seleccionados sdo dois dos mais comuns pertencentes a classe das arritmias
supraventriculares (S) denominados: fibrilhacdo auricular (AF) e flutter auricular (AFL) e o
ritmo normal (N). Cada gravagdo tem duas derivagbes modificadas de ECG nomeadamente
MLII e V1 que sdo model adas de forma independente. Quando o resultado do reconhecimento é
diferente nas duas derivacdes, os pulsos sdo seleccionados para posterior andlise por um
especidista em cardiologia. Os resultados experimentais foram obtidos em dados provenientes
da base de dados MIT-BIH arrhythmia database e também em dados do sistema implementado
de aquisi¢céo de dados de baixo custo.

As técnicas, WT e HMM apresentam caracteristicas que sdo apropriadas para a modelagéo
de fendmenos de natureza ndo-estacionaria como € o caso do ECG, podendo por isso
complementar-se. Foi feito também um estudo comparativo com o método neuro-fuzzy
networks (N-FN).
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Abstract

Electrical instahility of the heart, which can be identifiable in the ECG, leads to an abnormal
synchronized contraction sequence reducing pumping efficiency. This phenomenon is named
arrhythmia and it can be classified as frequent or sporadic. Infrequent arrhythmias can be
evaluated by long-term ambulatory ECG monitoring. This huge quantity of data requires
automatic-diagnosis equipment which allows to reduce the work time for a medica physician
and to accelerate the patient treatment.

Atria fibrillation (AF) is the most common arrhythmia encountered in clinical practice,
affecting the genera population. AF is not only related to frequent symptoms and reduced
quality of life but also constitutes a major risk factor for stroke and mortality from
cardiovascular diseases. AF pathology diagnosticsis usually based on ECG analysis.

This thesis is concerned with the classification of ECG pulses (ECG-SRPad) by using
continuous density hidden Markov models (CDHMMS). The basdline system is a Bakis or |eft-
to-right CDHMMs with a Gaussian mixture model (GMM) associated to each model transition.
The ECG signal is previously sliced in singular pulses by using the Pan-Tompkins agorithm
and each pulse class is defined by a six-state model, appearing the Q-S, S-T, T, T-P, P and P-Q
events. A comparative study of feature extraction methods was done. The considered feature
extraction methods are the standard linear segmentation and wavelet transform (WT). The types
of beat being selected are normal (N), premature ventricular contraction (v) which is often
precursor of ventricular arrhythmia. The types of rhythm being selected are two of the most
common class of supra-ventricular arrhythmia (S), named: atrial fibrillation (AF) and atrial
flutter (AFL) and normal rhythm (N). Derivation |1 modified (MLII) and pre-cordia derivation
(V1) are used in the studies. Run-time classification errors can be detected at the decoding stage
if the classification of each derivation is different. These pulses are selected for a posterior
medical physician analysis. Experimental results were obtained in real data from MIT-BIH
arrhythmia database and also in data acquired from a implemented low-cost data-acquisition
system.

The techniques WT and HMM have appropriate characteristics for modeling non-stationery
signals as ECG signals. Also, these techniques are complementary. Moreover, a comparative
study was done with neuro-fuzzy networks (N-FN).
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1. Introducao

Sumario

Neste capitulo € feito o enquadramento do trabalho, é introduzida uma abordagem
global do trabalho, tendo como ponto fulcral as arritmias cardiacas mais freguentes

presentes em ritmos supraventricul ares.

Apresentam-se 0s sistemas de gjuda ao diagndstico existentes para o estudo de arritmias
cardiacas, bem como os fundamentos tedricos e contribuicdes praticas que permitam a

construcdo de um novo model o para atingir os objectivos em estudo.

Finalmente, apresenta-se a motivagdo, 0s objectivos e organizacao da dissertacéo.

1.1 O Coragéo

1.2 O Electrocardiograma

1.3 Sistemas de ajuda ao diagnostico de ECG
1.4 Motivacdo

1.5 Sistema de reconhecimento de padrbes

1.6 Organizacao da dissertacao
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1.1 O CORACAO

O sistema cardiovascular ou circulatério € composto pelo coracdo e por uma extensa
rede de vasos sanguineos de varios tipos e tamanhos, que se ramificam por todo o
organismo ligando todas as partes do corpo. No interior desses vasos sanguineos circula o

sangue, impulsionado pelas contracgdes ritmicas do coragéo.

1.1.1 MORFOLOGIA E ANATOMIA DO CORAGCAO

O coragdo, a semelhanca de outros 6rgdos do corpo humano, tem uma funcdo bem
definida, sendo a “bomba’ impulsionadora do sistema cardiovascular. Localizado na
cavidade torécica, atras do esterno e acima do diafragma, palpitaregular e constantemente,
bombeando o sangue paratodo o corpo, figura 1.1 [1]. E um 6rgdo muscul oso cavo com a
forma de cone invertido, com o0 tamanho aproximado de um punho e pesa
aproximadamente 250 a 300g. E especial uma vez que pulsa sem a intervencdo de uma
ordem vinda do cérebro, necessitando apenas de impulsos nervosos para que possa
funcionar. O musculo cardiaco, denominado miocardio, € responsavel pelos seus

movimentos ritmicos e esta envolvido por uma membrana designada por pericardio.

Esterno

Coracéo:
\ Ventriculo Esquerdo
Ventriculo Direito

Estébmago

Célon

Figura 1.1 Localizacdo do coracdo dentro da cavidade torécica (adaptada de [1]).
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No interior do coragdo existem quatro cavidades: duas na parte superior designadas
auriculas (ou &trios) e duas na parte inferior, denominadas ventriculos. Estas cavidades
estdo isoladas por um septo que divide o coragdo em duas metades: a direita e aesquerda, e
em cada uma delas, existe uma auricula e um ventriculo. A espessura das auriculas é
inferior a dos ventriculos uma vez que, a actividade contractiva nas auriculas é bastante
inferior & dos ventriculos. As auriculas e os ventriculos comunicam entre si, através das
vavulas auriculoventriculares ou vavulas cuspides. a auricula direita comunica com 0
ventriculo direito através da valvula tricuspide, formada por trés |aminas el asticas unidas as
paredes do coragdo, e a auricula esquerda, por sua vez, comunica com o ventriculo
esguerdo através da vavula bicispide ou mitral, formada por duas laminas inseridas nas
paredes do coracéo. No inicio da artéria aorta e da artéria pulmonar existem, ainda, as
vévulas semilunares ou sigmoides, figura 1.2 [2]. A principa funcdo destas quatro
valvulas é fazer com que o0 sangue circule correctamente no interior do coracdo, isto €,
sempre das auriculas para os ventriculos e destes para as grandes artérias e nunca em

sentido contrério.

Veia Cava Superior Artéria Aorta

/

Artéria Pulmonar Direita\ ~~ Artéria Pulmonar Esquerda

Auricula Direita ~— Auricula Esquerda

Valvula Pulmonar Semilunar Valvula Aorta Semilunar

Vélvula TricUspide Valvula Bicuspide

Veia Cava Inferior " MUsculos Papilares

Ventriculo Direito/

Ventriculo Esquerdo

Figura 1.2 Anatomia do coragcdo humano e respectivos vasos sanguineos (adaptada de [2]).
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Cada um dos lados do coracdo tem uma fungdo especifica: 0 lado esquerdo bombeia o
sangue que chega dos pulmdes para o resto do corpo e o lado direito faz com que o sangue
regresse ao coragdo sendo enviado, de novo, para os pulmdes. Para o efeito, o coragdo
funciona como um par de bombas que trabalham em simultaneo e de forma sincronizada, o
que proporciona uma circulagdo sanguinea dupla: a pequena circulagdo ou circulacdo
pulmonar e a grande circulacdo ou circulacéo sistémica. A figura 1.3 [3] apresenta os dois
circuitos que compdem o sistema circulatorio: circulagdo pulmonar e a circulacdo
sistémica.

O sangue que circula pelas veias cavas, entra no coragéo pela auriculadireita e dai passa
para o ventriculo direito através da valvula tricuspide. Uma vez no ventriculo, € bombeado
para a artéria pulmonar através da valvula pulmonar semilunar. Esta artéria ramifica-se em
dois vasos, um para cada pulm&o. Nos pulmdes, o sangue circula pelos capilares que

chegam até aos avéolos onde liberta o dioxido de carbono e recebe o oxigénio.

Sangue pobre em Oy, Sangue rico em Oy,

ybre em CO,

rico em CO»

Lado direito Lado esquerdo

Figura 1.3 Sistema circulatério: circulacgo pulmonar e a circulacdo sistémica (adaptada de [3]).
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Na etapa seguinte, 0 sangue arterial (rico em oxigénio) regressa pelas vénulas, que se vao
reunindo, para formar as veias pulmonares e entra na auricula esquerda. Dai passa ao
ventriculo esquerdo através da valvula bicuspide e é de novo bombeado através da vavula
semilunar para a artéria aorta. O sangue passa a circular noutras artérias, que sS40
ramificacOes da aorta, até chegar as arteriolas e dai aos capilares, alimentando as células
com oxigénio e nutrientes. De regresso, 0 sangue venoso (rico em diéxido de carbono)
circula pelas vénulas que se juntam para formar as veias cavas. A veia cava superior
transporta 0 sangue venoso da cabeca e membros superiores enquanto a veia cava inferior
transporta 0 sangue venoso do resto do organismo, lancando, ambas, 0 sangue na auricula

direita e 0 processo recomeca

A funcéo do lado direito do coracéo é recolher o sangue saturado de dioxido de carbono
do corpo e enviéalo para os pulmdes para ai ser libertado, enquanto o lado esquerdo do

coracao recebe 0 sangue oxigenado paradistribuir por todo o corpo.

O sistema circulatério € por isso, particularmente importante a nivel celular e como tal
tem importantes fungdes vitais no homem. N&o sb por ser responsavel pelo fornecimento
de oxigénio e nutrientes as células como também é responsavel pelaremocdo de dioxido de
carbono e outros produtos de excrecdo, bem como por manter um pH éptimo e a

mobilidade das proteinas e células do sistemaimunitério [4].

1.1.2 O CICLO CARDIACO

O ciclo cardiaco completo representa uma sequéncia de acontecimentos que
correspondem ao periodo compreendido entre o inicio de um batimento cardiaco até ao
inicio do batimento seguinte, figura 1.4 [5]. Assim, o pulsar do coragdo é uma sequénciade

relaxamentos e contracgdes que impulsionam o sangue na sua circulagdo pelo corpo.

O sangue move-se de uma regido para outra devido a diferenca de pressdo. A passagem
do sangue de uma auricula para um ventriculo deve-se a pressdo na auricula ser maior do
que a pressdo no ventriculo. A circulagdo sanguinea entre estas duas cavidades cessa
quando elas estdo aigual pressdo. Por esse motivo, o ciclo cardiaco pode ser dividido em
duas fases. o relaxamento designado por diastole e a contracgdo denominada por sistole. A

diastole corresponde a etapa durante a qual as cavidades do coracdo se enchem de sangue.



SISTEMA PARA AQUISICAO, MONITORIZACAO E ANALISE DA ACTIVIDADE CARDIACA 1.6

A sistole corresponde a fase durante a qual as cavidades do coracdo se esvaziam, figura 1.4

[5]. Por convencdo, considera-se que o ciclo cardiaco normal seinicianasistole.

As distensdes das fibras musculares das auricul as por acgdo da diastole geral dilatam-se,
de forma progressiva, a medida que o sangue chega vindo das veias cavas superior e
inferior e das veias pulmonares. Quando as duas cavidades estdo cheias de sangue, 0s
muscul os das duas auriculas iniciam o periodo de contracgéo — sistole auricular. A pressao
arterial nestas duas cavidades é superior a pressao nas cavidades inferiores, uma vez que
estas se encontram no periodo de relaxamento. Como consequéncia desta diferenca de
pressdo, as vavulas tricispide e bicluspide abrem-se completamente e os ventriculos
enchem-se de sangue. Com a dilatacéo dos ventriculos a pressdo intraventricular aumenta
rapidamente, o que implica o fecho das vavulas trictspide e bicuspide e consequentemente

0 regresso do sangue as auriculas.

Diastole Geral
(O sangue entra nas auriculas)

Sistole auricular
(O sangue passa para os ventriculos)

Sistole ventricular
(O sangue passa para as arterias)

Figura 1.4 Ciclo cardiaco (adaptada de [5]).

Uma vez cheios, os ventriculos contraem-se — sistole ventricular. Assim que a presséo
dentro dos ventriculos excede a pressdo da artéria aorta e da artéria pulmonar, as valvulas

semilunares abrem-se. O sangue do ventriculo direito segue para a artéria pulmonar através
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da vavula pulmonar semilunar, enquanto o sangue do ventriculo esquerdo passa para a
artéria aorta através da valvula aorta semilunar. Com o aumento de volume de sangue, a
pressdo nestas duas artérias aumenta e, N0 momento em que a pressado arterial se torna
superior a ventricular, as valvulas semilunares fecham-se — diastole geral. O coragdo fica
em repouso, as vavulas tricuspide, bicuspide e semilunares encontram-se fechadas, as

auricul as estdo relaxadas e da-se o inicio de um novo ciclo.

Num ciclo cardiaco podem-se, entdo, considerar trés fases principais: a sistole auricular,
asistole ventricular e adiastole geral. Em condigdes normais, a duragéo da sistole auricular
€ cerca de 0.1s, a duracéo da sistole ventricular é 0.3s enquanto a duracéo da diastole gera

€ 0.4s. O ciclo completo tem uma duracdo aproximadade 0.8s[6].

O numero de ciclos cardiacos (ritmo cardiaco) é calculado pela quantidade de
batimentos, contraccbes ou pulsos do coragdo num minuto. Em condigbes normais, a
frequéncia cardiaca varia entre 60 batimentos por minuto (se o valor for inferior considera-
se que ha bradicardia) e 100 batimentos por minuto (se o valor for superior diz-se que ha
taguicardia). A frequéncia cardiaca altera-se consideravel mente segundo a idade, 0 sexo ou
a actividade (em repouso, em movimento, entre outros) [6]. O estudo do ciclo cardiaco
permite entender melhor a coordenagéo existente entre as fungbes de relaxamento e de

contraccao e a actividade el éctrica do coragéo.

1.1.3 A ACTIVIDADE ELECTRICA DO CORAGCAO

Nos ciclos cardiacos regulares, auriculas e ventriculos contraem-se de uma forma
coordenada para impulsionar o sangue pelo corpo. Cada vez que existe uma contracgao,
esta é precedida e provocada por um estimulo ou impulso eéctrico. Os estudos €l éctricos
realizados ao coracdo tém como suporte cientifico, 0s seguintes conceitos basicos. campo
eléctrico, potencial eléctrico e o de propagacdo de onda. Aqueles estudos associados a
diferentes técnicas sdo a base de novos conhecimentos cientificos, dando origem a novos
instrumentos de trabalho [2]. Dado que o conceito de campo eléctrico s é possivel pela
condicdo necess&ria de cargas positivas e cargas negativas, estas cargas estédo contidas

dentro e em torno das célul as especializadas do coragéo.

O coragdo é um 0rgdo musculoso composto na sua maioria por células musculares

contrécteis que funcionam de forma semelhante as células do muscul o-esquel ético. Porém,
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ao contrério do musculo-esgquelético, o musculo cardiaco ndo é estimulado directamente
pelo sistema nervoso, por existir em menor nimero o conjunto de células cardiacas que
tém a capacidade de gerar 0 seu proprio potencia de acgéo, e através das vias de conducéo

do coracdo de enviar um estimulo eléctrico até as células contrécteis.

Uma célula pode ser considerada como uma cdpsula cujo interior € composto por uma
solugdo aguosa, concentrada. Esta solucdo aquosa € composta principalmente pelas
substancias quimicas basicas. &gua, electrdlitos, proteinas, lipidos e hidratos de carbono. O
revestimento da capsula é feito por uma membrana celular. A actividade eléctrica nos
tecidos vivos € um fendmeno que ocorre a nivel celular e é dependente, Unica e
exclusivamente da membrana celular [5]. A membrana celular de uma célula excitavel
impede que as moléculas carregadas a atravessem facilmente e quando o fazem é através
dos seus canais, e de uma forma selectiva. Os meios intracelular e extracelular possuem
diferentes concentragdes idnicas, 0 que proporciona uma diferenca de potencia entre o
meio interno e o meio externo. A diferenca de potencial permanente entre o interior e
exterior de uma célula da-se 0 nome de potencial de membrana, potencial de repouso da
membrana ou simplesmente potencia de repouso. O interior da membrana celular
apresenta uma carga eléctrica catdédica menor que a carga eléctrica catoddica do exterior.
Este facto permite considerar que o potencia intracelular € negativo em relagdo ao
potencial extracelular, que serve como referéncia (normalmente considerado nulo). O
potencial de repouso da membrana € cerca de -70 mV (considera-se 0 meio exterior a
célula como referéncia) e diz-se que a cdlula esta polarizada ou no estado de repouso [8§].
Quando estimulada, acima de um potencial limiar (cerca de -55 mV), uma célula
polarizada inverte a sua polaridade isto é, 0 seu interior ficamais positivo e 0 exterior mais
negativo. Este processo é conhecido como despolarizagéo, que reflecte o fluxo de cargas
eléctricas, isto é uma corrente eléctrica para todas as cdlulas ao longo das vias de
conducdo. A célularegressa ao estado de repouso pelo processo denominado repolarizacdo
[7]. Este é possivel porque, toda a célula capaz de se despolarizar tem intrinsecamente
capacidade para se repolarizar e, por conseguinte, se recuperar [6]. Ao processo descrito
anteriormente que comporta trés fases; repouso, despolarizagao e repolarizagdo, denomina-
se de Potencial de accdo, figura 1.5 [5]. As propriedades eléctricas das células cardiacas,
gue permitem a ocorréncia dos processos descritos anteriormente sdo: capacidade deiniciar

um impulso (automatismo), capacidade de responder a um impulso (excitabilidade) e
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capacidade de transmitir um impulso (condutividade). A capacidade de responder como
accdo de bomba (contractilidade) e a capacidade de desactivacdo da contracgdo

(relaxamento) fazem parte das suas propriedades mecanicas.

Pico
+35 ........................
‘.I‘

; \
E O —
[+ 1]
- C
=
£
< Limiar

Estimulo

0 ] 2 3 4 5

Tempo (ms)

Figura 1.5 Forma de onda esquematica, aproximada, de um Potencia de accéo: fase de repouso

(A), fase de despolarizacdo (B) e fase de repolarizacéo (C) (adaptada de [5]).

As cdlulas cardiacas distinguem-se entre si pelo ponto de vista anatdmico-funcional, e
dividem-se em dois tipos. células contracteis e células especificas. As células contrécteis
tém fundamentalmente uma funcdo mecénica, a de bomba. Estas células conjuntamente
com as células de “Purkinje” sdo chamadas células de resposta rapida dada a sua natureza
electrofisiolOogica por reagirem a estimulos eléctricos. As células especificas sdo células
que se encontram no nédulo Sinoauricular (nodo SA), no ndédulo Auriculoventricular (nodo
AV) e no restante sistema de conducdo intra-auricular e intraventricular. Em relacéo as
células contracteis sdo diferentes por terem uma resposta mais lenta ao estimulo eléctrico
e/ou terem automatismo proprio. A sua funcdo € a de formagéo e de conducdo do estimulo
eléctrico. Sob o0 ponto de vista ultra-estrutural existem trés tipos de células especificas:
células P, ou céulas “pacemaker”, ou células automaticas (conjunto de células com

capacidade para a formacdo de estimulos); células transicionais (conjunto de células
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heterogéneas que se encontram normalmente ao longo de todo o sistema de condugéo
cardiaco); e células de “Purkinje” (conjunto de células que se encontram nos ramos do
feixe de His e da rede de Purkinje, cuja principa funcdo é a condugdo do estimulo) [6]. A
figura 1.6 mostra as diferencas entre 0s potenciais de accdo de uma célula automética (A) e

uma célula de resposta rgpida (B).

B
2 Limiar de 3
~| despola-
- [iFislslsle] Sam
-1 ,!, despolarizacto
-70 diastdlica
5 Kid \ /4

90 T-c <
(mv) Potencial dicstélico

Figura 1.6 Diferencas entre os potenciais de ac¢do de uma célula automética (A) e umacélula
de respostargpida (B) (adaptada de [6]).

Na céulaautomatica (A) apresenta-se o potencial de accdo dividido em trésfases: 0, 3 e
4 em que, PL é o potencial limiar e 0 PAT o potencia de ac¢do de transmembrana. Na fase
0, verifica-se a despolarizacéo rgpida contudo, menos acentuada do que em (B). Nafase 3,
observa-se 0 processo de repolarizagdo. Por fim, nafase 4, considerada instével, o periodo
de repouso € quase inexistente devido ao comportamento dos mecanismos iénicos, 0 que
leva & sua substituicdo por um periodo de despolarizacéo lento até ao limiar da excitacao.
Na célula de resposta rapida (B), o potencial de accdo aparece dividido em cinco fases: 0,
1, 2, 3 ed. A fase 0 diz respeito a despolarizacdo rgpida, semelhante & observada nas
células nervosas. Na fase 1, verifica-se uma repolarizacdo rapida inicial, seguida de um
periodo de manutencdo do estado de despolarizagdo observado na fase 2. Na fase 3,
observa-se 0 processo de repolarizagao rapida até ao potencia de repouso. Na fase 4 da-se
0 inicio ao periodo de repouso. Em resumo, as fases 1 e 2 correspondem & contracgdo ou
sistole e asfases 3 e 4 ao relaxamento ou diastole. O potencial de transmembrana diastolico
(ou potencial de repouso) nas células automaticas é cerca de -70 mV, nas células

musculares situa-se nos -90 mV e nas células de Purkinje é aproximadamente -100 mV. O
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pico da fase 0 nas células automdticas atinge os +10 mV; por sua vez, nas células
musculares vai até aos +20 mV [6]. O sincronismo das actividades descritas anteriormente,
permite garantir o bom funcionamento do musculo cardiaco porque o periodo refractario
tem uma duracdo aproximada a duracdo da contraccdo muscular (cerca de 300 ms)
evitando assim 0 seu desgaste mecanico. A sequéncia destas actividades e processos
seguem vias especificas dentro do coracdo, conhecidas como o sistema de conducéo

eléctrica do coracdo ou sistema de conducdo cardiaco.

O sistema de condugdo cardiaco é composto por quatro estruturas interligadas: nodo SA,
nodo AV, feixe de “His’ e rede de fibras de “Purkinje’, figura 1.7 [2]. Em condicOes
normais, 0 nodo SA é o responsavel pela fonte do estimulo eléctrico que leva a
despolarizacdo das auriculas. Em seguida, 0 mesmo é conduzido pelos feixes internodais
até ao nodo AV. Deste local, com um certo atraso, o impulso espaha-se pelo feixe de
“His’ para os ramos direito e esquerdo e, por conseguinte, para os ventriculos através da

rede de fibras de “ Purkinje”, dando inicio a despolarizacéo ventricular.

Nodo SA
60-100/min

Feixe de His

Ramos do feixe de His

Nodo AV

40-60/min Rede de fibras de Purkinje

15-30/min

Figura 1.7 Sistema de conducéo cardiaco (adaptada de [2]).
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O nodo SA locaiza-se junto ao ponto de unido entre a veia cava superior e a auricula
direita. Rico em células especificas automaticas é o responsavel pela origem do primeiro
potencial de accdo. O estimulo eléctrico gerado no nodo SA segue 0 Seu percurso atraves
das vias de conducdo internodais até ao nodo AV. Neste nodo, também existem céulas
especificas que ficam situadas na fronteira entre as auriculas e os ventriculos. Contudo,
estas células especificas sGo, em grande maioria, do tipo de transicdo 0 que implica a
conducéo menos rapida do estimulo eléctrico. Este atraso na propagacdo do estimulo é
fundamental pois, evita que auriculas e ventriculos contraiam em simulténeo e por
conseguinte favorece a sua manutencéo em termos de desgaste. O nodo AV, em condicdes
regulares é o Unico meio de conducdo das auriculas para os ventriculos. Por ndo possuir
automatismo, excepto na juncdo com o feixe de “His’, o ritmo por si gerado € considerado
um ritmo juncional e ndo nodal [6]. Nesta juncdo, em circunstancias normais, sdo gerados
cerca de 40 a 60 impulsos por minuto, 0 que a torna num marca-passo secundario [7]. A
propagacdo do estimulo eléctrico do nodo AV para os ventriculos é feita por células
especificas rapidas do tipo “Purkinje’. De umaforma simples, pode-se considerar que, este
sistema € composto inicialmente pelo feixe de “His’. Posteriormente, o feixe divide-se em
dois ramos. ramo esquerdo e ramo direito com a direccdo para o ventriculo esquerdo e
ventriculo direito, respectivamente. Por fim, numa fase terminal de condugdo do estimulo
eléctrico encontram-se as redes de “Purkinje’, que se ramificam pelas paredes interiores
dos ventriculos. Estas redes proporcionam uma conducdo rapida do estimulo eléctrico que
activa cada uma das células contracteis ai existentes. Os potenciais de accéo gerados pelas
vérias células contracteis causam a formacdo de uma onda que se propaga através da massa
ventricular para a parede exterior dos ventriculos, ocorrendo a despolarizacdo dos
ventriculos. A figura 1.8 mostra os diferentes potenciais de ac¢do gerados pelas células

caracteristicas do coracdo [2].

Em condi¢Bes normais, a estrutura com a frequéncia intrinseca mais rdpida torna-se o
marca-passo cardiaco dominante. O nodo SA emite cerca de 60 a 100 impul sos por minuto;
0 nodo AV 40 a 60 impulsos por minuto; e 0S marca-passos inferiores, como 0 marca-
passo ventricular, 20 a 40 impulsos por minuto. Como o nodo SA é 0 marca-passo mais
rapido, torna-se 0 marca-passo primario e dominante do coragdo. Contudo, apesar do seu

funcionamento autonomo, este nodo € influenciado pelo sistema nervoso autbnomo atraves
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dos nervos dos sistemas Simpatico e Parassimpético. As influéncias destes dois sistemas
s80 contrérias, isto €, o sistema Simpético aumenta a frequéncia do nodo SA, a velocidade
da conducdo internodal, a excitabilidade e a forca de contracgcdo. Por outro lado, o sistema
Parassimpético diminui a frequéncia do nodo SA, a velocidade da condugéo internodal e a
excitabilidade. Estes efeitos podem resumir-se pela influéncia do sistema Simpético no
aumento da actividade cardiaca e pela influéncia do sistema Parassimpatico na reducdo da
mesma actividade. Se um destes sistemas € bloqueado, os efeitos do outro sdo observados.
Por exemplo, se o sistema Simpatico for blogueado, apenas os efeitos do sistema
Parassimpético seréo observados [7].
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Figura 1.8 Diferentes potenciais de ac¢do gerados pelas células caracteristicas do coracéo
(adaptada de [2]).
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Em circunstancias anormais se falhar a ligagéo entre o nodo SA e o nodo AV, 0 nodo
AV adopta a sua frequéncia intrinseca, se falhar o sistema de conducéo no feixe de “His’,
os ventricul os funcionam com uma frequéncia intrinseca propria da sua regido, que passa a

ser considerada a dominante.

1.2 O ELECTROCARDIOGRAMA

A actividade cardiaca € consequéncia de uma sucessao de acontecimentos resultantes da
actividade mecanica e eléctrica das células caracteristicas (sec¢do 1.1.3) do coragdo. Como
resultado dessa actividade el éctrica celular, ha correntes que fluem no organismo humano e
que geram diferencas de potencial na superficie da pele, que podem ser medidas com a
utilizac8o de equipamentos especificos, como o electrocardidgrafo. O registo gréfico desses
potenciais de superficie em fungdo do tempo € denominado electrocardiograma (ECG) [10]
[24].

1.2.1 AORIGEM DO ECG

Os primeiros estudos sobre a existéncia de actividade eléctrica em animais foram
realizados por Luigi Galvani em 1791 [23]. Estes estudos continuaram no seculo seguinte
com outros intervenientes. Matteucci, Kdlliker e Muller [23]. Em 1872 Gabriel Lippmann
desenvolveu um equipamento conhecido como o electrémetro capilar. Esse dispositivo era
capaz de adquirir os sinais eléctricos produzidos pelo coragdo, directamente através da
pele, no entanto, ndo apresentava resposta adequada a altas frequéncias, o que limitou o seu
uso. Augustus D. Waller ficou conhecido por redlizar, com sucesso, em 1887 o primeiro
ECG num corpo humano [9]. Enquanto trabalhava no S. Mary’s Hospital, em Londres,
construiu um electrocardiografo fixando um electrometro capilar de Lippmann num
projector em que, o tracado do sinal eléctrico do coracdo era projectado numa placa
fotografica movimentada por uma composi¢do (méaquina mais carruagens) hum circuito de
comboios (maqueta a escala reduzida) [10] [11]. Em 1897, Clément Ader inventou um
dispositivo, conhecido como galvandmetro de corda, para obtencdo de registos de correntes
em cabos transatlanticos [12]. Willem Einthoven, Professor de Fisiologia da Universidade
de Leiden na Holanda, frequentemente chamado de pa da electrocardiografia [7], utilizou

nos Seus primeiros registos e ectrocardiograficos um electrometro capilar. Contudo, esse
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equipamento tinha dois inconvenientes. uma grande inércia e 0 tempo gasto nas constantes
correcgbes mateméticas das curvas produzidas pelo amortecimento do aparelho, o que
levou Einthoven a procurar uma nova solugdo. Este comegou por dedicar-se ao estudo do
gavandmetro de bobina de Desprez e d’Arsonval e apds varios calculos chegou a
conclusdo que a solucéo Optima seria reduzir o nimero de espiras da bobina, apenas, para
meia espira. Como consequéncia destes estudos, projecta uma solugdo com base num Unico
fio, ligado a dois suportes, submetido a0 campo electromagnético de um electroiman. A
solucdo apresentada ficou conhecida como o galvandmetro de corda de Einthoven, figura
1.9[13]. Emrelacdo a questéo, se foi Einthoven ou Ader quem inventou o galvandémetro de

corda, o assunto foi alvo de diferentes opinides [14] [15].

Figura 1.9 Galvandémetro de corda (adaptada de [13]).

Porém, o desenvolvimento e aplicacdo deste instrumento, por parte de Einthoven,
revolucionou o registo de ECG [2] [11] [16]. As vantagens do galvanOmetro de corda, em
relacdo ao electrometro capilar sdo: sensibilidade, melhor padronizacéo, robustez, entre
outras, tendo esse estudo sido publicado em 1903 [17]. A figura 1.10 mostra uma
comparacdo entre os tracados de um electrometro capilar e do galvanémetro de corda. Em
1908, Einthoven publicou um artigo [18], considerado um cléssico, sobre consideractes

adicionais do ECG, onde abrange o estudo fisiologico do sinal, assm como as suas
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aplicagbes para o diagndstico clinico. Devido as caracteristicas do primeiro
electrocardiografo de corda (cerca de 270 kg e uma grande complexidade técnica) de
Einthoven, que ndo permitiam o seu transporte para o Hospital da Universidade de Leiden,
foi desenvolvida uma ligacéo (cerca de 1,5 km), por fios condutores, entre o Hospital e 0
Laboratério de fisiologia da mesma Universidade. Esta ligagdo foi feita através dos fios
subterréneos da rede fixa telefénica de Leiden. Os pacientes eram examinados no Hospital,
com as extremidades imersas em cubas que continham uma solugdo condutora, e o registo
era feito no Laboratério. Ao processo da aquisicao de registos da actividade eléctrica do
coracao, por telefone, Einthoven denominou de “Telecardiograma’ [19]. Foi desenvolvido,

destaforma, o primeiro sistema de Tele-electrocardiografia[11].
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Figura 1.10 Evolucéo do tracado a: a e b — obtido com o electrémetro capilar; ¢ e d — o mesmo

corrigido; e e — obtido com o galvanémetro de corda (adaptada de [17]).

No seguimento dos seus trabahos, foi compreendendo o significado dos tracados obtidos
NOoS seus registos e atribuiu a cada deflex&o as letras P, Q, R, Se T, em que P representa a
despolarizacéo auricular, o complexo QRS a despolarizacéo ventricular e T arepolarizacdo
ventricular, que relacionou com a sistole e diéstole cardiacas [3] [6]. Ao aperfeicoar o seu
sistema de obtencéo de registos da actividade eléctrica do coragdo, obteve dados para

concluir sobre um eixo eléctrico cardiaco e por conseguinte apresentar, pela primeira vez,
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um tridngulo equilétero com as trés derivagdes dos membros, consideradas padréo [20]. O
triangulo ficou conhecido como o tridngulo de Einthoven de onde se obtém as trés

derivagdes bipolares classicas|, I elll [2] [21].

Sobre a electrocardiografia classica fica um registo da aula leccionada em Londres, por
Einthoven, em 1912 a Chelsea Clinic Society sobre as diferentes formas do
electrocardiograma humano e o seu significado [22]. Nessa aula explicou que a aplicagdo
da electrocardiografia no exame clinico produz informacdes vaidas sob dois pontos de
vista, 0 estudo das relagtes de tempo entre a actividade auricular e ventricular e 0 exame

das alteragdes das formas do ECG [16].

1.2.2 O SISTEMA DE DERIVACOES

A colocacdo dos eléctrodos para aquisicdo dos sinais de ECG e 0 modo como se
posicionam no corpo dependem dos potenciais que se pretende medir (derivagbes) assim
como, dos dispositivos utilizados para aquisicdo de sinal. No ECG podem encontrar-se
dois tipos de derivagdes [26]. As derivacOes bipolares que medem a diferenca de potencia
entre dois pontos (negativo e positivo) do corpo, e as derivagdes unipolares que medem os
potenciais absolutos (positivo) em relacdo a um ponto comum (referéncia) [6]. Para esses
estudos, em que se considera o ECG de 12 derivagdes, 0 coracdo € visto em dois planos; o
plano frontal e o plano horizontal. No plano frontal, os eléctrodos so colocados has quatro
extremidades: braco direito (RA), braco esquerdo (LA), pernaesgquerda (LL) e perna direita
(RL), de onde se obtém as derivagbes bipolares cléssicas (I, Il e Ill) e as derivacdes
unipolares (aVR, avL e aVF). No plano horizontal, os eléctrodos exploradores (positivo)
sd0 colocados em seis pontos classicos, definidos no térax, e de onde obtém-se as
derivagdes unipolares pré-cordiais (V1, V2, V3, V4, V5 e V6) [3] [6]. Por uma questéo de
uniformizacdo e contextualizagdo com as referéncias apresentadas optou-se por, neste

trabal ho, recorrer a nomenclatura Inglesa, sempre que, sejam empregues conceitos padréo.

Em 1912, Einthoven apresentou um sistema padréo para a colocagdo e posi cionamento
dos eléctrodos para aquisicdo dos sinais de ECG [22]. Esse sistema é baseado na
convencao de que o coragdo é o centro de uma esfera homogénea que representa o torso.
Assim as posicoes dos eléctrodos em RA, LA e LL sdo os vértices de um triangulo
equilatero, em que o coracdo é o centro e os vectores formados pelas trés derivagdes

formam também um tridngulo equilatero. Isto €, a0 assumir-se que 0 coragdo pode ser
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modelizado como um simples dipolo eléctrico, localizado no centro de uma esfera que
representa o torso, com volume e orientacéo variave's, valida-se também, que as diferencas
de potencial medidas em cada uma das trés derivaces sdo proporcionais as projeccdes do
seu vector eléctrico para cada um dos vectores que representam os lados do triangulo
equilatero [2]. Cada um dos eixos de projeccdo desse triangulo forma uma derivacdo
bipolar denominada pelos caracteres numéricos romanos I, 1l e Ill, conforme apresentado
nafigural.11[10] [25].

Figura 1.11 Sistema de derivagdes proposto por Einthoven: representacéo visual das formas de
onda (A), representacdo triangular das derivagdes bipolares (B) e representacdo vectorial das
derivacdes bipolares (C) (adaptada de [25]).

Na figura 1.11 (A) a primeira derivacdo (I) apresenta a forma de onda (tragcado da
amplitude do sinal ECG em funcdo do tempo) correspondente a diferenca de potencial
entre LA (+) e RA (-), a segunda derivagéo (Il) representa a forma de onda relativa a
diferenca de potencial entre LL (+) e RA (-) e aterceira derivagdo (I11) mostra a forma de
onda referente a diferenca de potencial entre LL (+) e LA (-). De acordo com a lel de
Kirchhoff das malhas ou das tensdes, a soma algébrica das tensdes instantaneas numa
malha (percurso fechado) € igual a zero [29]. O triangulo de Einthoven ilustrado em (B)
pode ser considerado como um percurso fechado. A relacéo entre estas duas condicgOes

permite obter aequacédo 1.1 [21].
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| +11=11=0 (11)

Em 1931, com o objectivo de introduzir mais informacéo sobre a actividade eléctrica do
coracdo no ECG, um grupo de investigadores, liderado por Frank Norman Wilson,
apresentou um conjunto de estudos sobre as diferencas de potencial produzidas pelo
coracdo e a sua relacdo com o triangulo de Einthoven [27]. Nesses estudos Wilson
apresentou um NOvVo conceito para a aquisicdo dos sinais ECG, o conceito de derivacdo
unipolar, onde propds que, os trés eléctrodos colocados nos membros do corpo: RA, LA e
LL medissem, cada um deles, um potencial absoluto (positivo) em relacdo a uma
referéncia, remota, localizada no infinito [2] [28]. Essareferénciafoi obtida pelaligacdo de
uma resisténcia de 5 K2 entre cada um dos trés eléctrodos e um ponto comum designado
por terminal central, actualmente conhecido por termina central de Wilson (CT), figura
1.12[2] [11].

Figura1l.12 Terminal central de Wilson (CT): esquema do circuito (A). Imagem dalocalizago
no espaco (CT'") (B) (adaptada de [2]).

No seguimento dos estudos apresentados por Wilson, assumiram-se algumas consideragtes

e de entre elas, destaca-se a afirmacdo que o CT representa a média dos potenciais
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absolutos dos trés membros, e de acordo com alei de Kirchhoff dos nés ou das correntes,
em qualquer né (CT) de um determinado circuito a soma algébrica das correntes € nulaisto
é Ir + 1. + 1 =01[29] (figura 1.12 (A)). A imagem da localizacdo no espaco do CT,
representada na figura 1.12 (B), mostra que alocalizagdo do CT esta no centro do tridngulo
de Einthoven. Ao medir-se a diferenca de potencia entre cada membro (RA, LA eLL) eo

CT obtém-se trés derivacdes unipolares do plano frontal denominadas de VR, VL e VF.

Em 1942, Emanuel Goldberger introduziu uma nova técnica para a aquisicdo das trés
derivacdes unipolares do plano frontal [30]. Essa técnica permitiu resolver o problema da
amplitude das derivagdes unipolares do plano frontal propostas por Wilson, que
apresentavam uma amplitude baixa em relagéo as derivagdes bipolares do mesmo plano. A
solugdo apresentada por Goldberger, de forma a aumentar a amplitude desses sinais,
consistiu em retirar a resisténcia entre o CT e o eléctrodo colocado no membro a ser
medido isto &, a desconexdo da derivagdo constituinte do CT mais préxima a derivagdo
unipolar a ser medida, figura 1.13 [2] [25]. As derivaces unipolares “aumentadas’
apresentadas por esta técnica, iniciam-se com a letra “a’ e designam-se por avR, avL e
aVF [31]. Os sinais obtidos com estas derivacfes podem apresentar amplitudes (cerca de

50%) maiores do gque as obtidas anteriormente [10].

Figura 1.13 Sistema de derivagdes proposto por Goldberger: exemplo da obtencdo da derivacdo
aVR pela desconexdo do eléctrodo do braco direito (A) e representacao triangular das derivacdes
unipolares aumentadas (B) (adaptada de [25]).
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Em 1944, com o objectivo de medir os potenciais perto do coragéo, Wilson propds as
seis derivacdes unipolares do plano horizontal, conhecidas como pré-cordiais [32]. As seis
derivagdes designadas por V1, V2, V3, V4, V5 e V6 obtém-se pela medi¢do dos potenciais
absolutos (V1 — V) de cada umadelas em relacéo ao CT, figura1.14 [2] [10] [25].

- Linha média Clavicular
Clavicula ~\

Vi=Ve

Linha média
Axilar

Figura 1.14 Sistema de derivacdes proposto por Wilson: Eléctrodos (V1 — V) posicionados no
peito e o CT ligado aos membros (A) e localizacdo das derivacdes unipolares pré-cordiais (B)
(edaptada de [2] [25]).

Os eléctrodos que medem esses potenciais sdo aplicados nas posi¢cdes designadas por
classicas: V1 e V, sdo colocados no quarto espaco intercostal, do lado direito e do lado
esguerdo do esterno, respectivamente; V3 ficaentre V, e V4; V4 € colocado no cruzamento
entre 0 quinto espaco intercostal e a linha média clavicular esquerda; Vs fica entre V4 e
Vs, N0 mesmo nivel horizontal que V4 mas nalinha anterior axilar esquerda; e por fim, Vg

€ colocado no mesmo plano horizontal de V4, mas nalinha média axilar esquerda[2] [6].

Os sistemas de ECG existentes empregam, na sua maioria, as 12 derivagoes
apresentadas anteriormente. Contudo, devido a interferéncias nos sinais de ECG

provocadas por ruidos que advém da actividade muscular, respiragdo, transpiracao,
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deslocamento dos eléctrodos, entre outros, nas provas de esforgo principa mente, podem-se
colocar os eléctrodos noutras posi¢des. O sistema mais conhecido que permite minimizar
esses ruidos baseia-se huma série de variagOes das derivagdes de Einthoven em que, os
eléctrodos ndo sdo colocados nos membros (RA, LA, RL e LL) mas, em zonas

correspondentes no torso. Esse método € conhecido por sistemade Mason-Likar [33].

As seais derivacbes do plano frontal sdo obtidas a partir dos mesmos trés pontos de
medida. Contudo, quaisquer duas destas seis derivagOes contém a mesma informagdo que
as outras quatro. Mais de 90% da actividade eléctrica do coragdo pode ser explicada com
base no modelo do dipolo eléctrico [34]. A medicdo de trés componentes individuais €
suficiente para caracterizar este dipolo. Paratal, duas derivagdes bipolares dos membros (I,
[l e Ill) podem dar informagdo sobre o plano frontal e uma derivagéo unipolar pré-cordial
pode ser escolhida para dar informagdo sobre o plano horizontal. O arranjo de trés destas
combinagOes deve ser suficiente para descrever completamente o vector eléctrico do
coracdo [2] [6]. A tabela 1.1 mostra uma descricdo e a relacdo matemética entre as 12

derivacOes cléssicas.

Tabela 1.1 Descricdo e relacdo matematica das 12 derivagdes classicas

Autor Derivacgéo Eléctrodos usados Relacdo matematica
Einthoven Bipolar RA, LA, LL e RL I=LA-RA

II=LL —RA

I=LL -LA
Goldberger Unipolar aumentada RA, LA, LL e RL aVR=RA-% (LA+LL)

avL =LA -% (LL + RA)

avVF = LL - %2 (LA + RA)
Wilson Unipolar pré-cordial V1, V2,V3, V4, Vs e Vs V1=V;-(RA+LA+LL)/3

V2=V, - (RA+LA+LL)/3

V3=Vz—(RA+LA+LL)/3

V4=Vs—(RA+LA+LL)/3

V5=Vs—(RA+LA+LL)/3

V6=Vs—(RA+LA+LL)/3
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1.2.3 A MORFOLOGIA E NOMENCLATURA DO SINAL ECG NORMAL

Os sistemas de ECG convencionais registam os tragados das ateragOes da actividade
eléctrica do coracdo, numa tira de papel padréo que se move com velocidade constante
[35]. A padronizacdo € essencia para se poder avaliar adequadamente o tamanho das

deflexdes, mesmo que o ECG tenha sido aumentado ou reduzido no seu tamanho [7].

O papel de ECG é um papel padronizado em que o registo é feito a velocidade de 25
mm/s (em situagdes especiais a velocidade pode ser de 50 mm/s) e com uma amplitude
cuja sensibilidade é de 0.1 mV/mm. A tira de pape quadriculado esta dividida em
quadrados grandes de 5 mm de lado. Esses, por sua vez, estdo divididos em 5 quadrados
mais pequenos de 1x1 mm. A uma velocidade de 25 mm/s, cada quadrado grande
corresponde a 0.2 s e cada quadrado pequeno € percorrido em 0.04 s. A uma sensibilidade
de 0.1 mV/mm, cada quadrado grande corresponde em tensdo a 0.5 mV e a cada 10 mm
(dois quadrados grandes) equivale 1 mV, figura 1.15 [2] [6].
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Figura 1.15 A morfologia e nomenclatura do ECG normal (adaptada de[2]).
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Na figura 1.15, apresenta-se a morfologia e a nomenclatura do sina de ECG normal
correspondente a Il derivacéo de Einthoven. Nesse registo consta a actividade eléctrica do
coragdo quando este esta ou ndo em repouso. Para se entender melhor esses estados é
necessario definir o conjunto de termos utilizados: a linha isoel éctrica corresponde ao nivel
de tensdo considerada para o coragdo em repouso; uma onda € uma variagdo no nivel de
tensdo que se pode visualizar através de uma deflexdo positiva ou negativa e sendo
assinalada pelos caracteres afabéticos P, Q, R, S, T e U; um complexo é um conjunto de
vérias ondas em que no ECG se atribui ao intervalo QRS; um segmento € a distancia entre
duas ondas e um intervalo representa varios estados que incluem ondas e segmentos [6]
[36]. No que diz respeito a sequéncia dos eventos de despolarizacdo e repolarizacao,
descritos no ECG normal, durante o ciclo cardiaco pode dizer-se que: no inicio do
processo, apos o estimulo eléctrico ter sido gerado no nodo SA, a onda P € aquela que
resulta da despol arizacdo das auriculas; 0 segmento isoeléctrico P-R corresponde ao atraso
na propagacdo do sinal no nodo AV; o complexo de ondas QRS representa a
despolarizacdo dos ventriculos; 0 segundo segmento isoeléctrico S-T caracteriza a
excitacdo total dos ventriculos, aonda T reflecte a repolarizacdo dos ventriculos e quanto a
onda U, por ser considerada inconstante (s6 aparece em alguns individuos), existem
diferentes teorias sobre 0 seu aparecimento [5] [24] [37]. A repolarizacdo auricular possui
uma amplitude muito baixa e ocorre muito préximo do complexo QRS o que implica que
este estimulo ndo sgja visivel no ECG norma [2] [6]. O intervalo P-R representa a
actividade eéctrica das auriculas enquanto, o intervalo Q-T representa a actividade
eléctrica dos ventriculos. Sobre a morfologia das ondas, e tomando como exemplo a onda
P, esta pode ser, positiva, negativa ou difésica [6]. As ateracbes na morfologia das ondas,

em relacdo ao ECG normal seréo abordadas no capitulo 11 (seccéo 2.2).

1.2.4 OSELECTRODOS

A observacdo da forma como determinado processo evolui no tempo implica um
conjunto de ferramentas que permitam monitorizar 0 seu estado e mediante um sistema de

controlo ou deciséo efectuar acgdes sobre 0 mesmo.

Ao admitir-se um estudo sob a Optica da Engenharia, 0 sistema cardiovascular e em
particular o coragdo, pode ser considerado como um processo (el ectromecani co), ainda que

complexo, em que o seu funcionamento € caracterizado por uma sequéncia de estados bem
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definidos e conhecidos [36] [38]. A figura 1.16 apresenta um diagrama de blocos tipico do
processo em estudo. Esta figura sugere um sistema em malha fechada contudo, ndo deve
ser interpretado como tal uma vez que o diagndstico pode levar a que certas acgoes sejam
tomadas pelo cardiologista. Neste processo, como em qualquer outro, a aquisi¢cao de sinalis
é feita através de um sensor para o sistema de processamento. Na pratica, nos sistemas
convencionais de ECG, o elemento sensor que se utiliza para a aguisi¢do dos sinais gerados
pela actividade eléctrica do coragdo (biopotenciais) e o sistema de processamento

denomina-se el éctrodo.

Accoes

a'a

Diagnéstico

[ Eléctrodos

Aquisicao

Monitoriza¢éo ]

Figura 1.16 Diagrama de blocos tipico de um sistema de monitorizacdo de ECG.

Um eléctrodo € um transdutor uma vez gue converte as correntes ionicas geradas pela
actividade eléctrica do coragdo em correntes electronicas, passiveis de serem adquiridas
pelos sistemas de processamento [39]. O dispositivo médico, utilizado na aquisicdo de
biopotenciais, € fabricado e comerciaizado de acordo com as normas padrédo da American
Heart Association (AHA) [43] e da International Electrotechnical Commission (IEC) [44].
A tabela 1.2 apresenta a nomenclatura e o cddigo de cores, atribuidos a cada el éctrodo para
aquisicao dos biopotenciais, conforme os dois padrdes apresentados anteriormente [45]. A
aquisicdo dos biopotenciais pode ser realizada por dois tipos de el éctrodos: eléctrodos do
tipo invasivo ou eéctrodos do tipo ndo-invasivo. Os primeiros permitem obter
biopotenciais dentro do corpo humano, sendo o seu uso adequado a situacdes especificas.
Os segundos, também conhecidos por eléctrodos de superficie permitem obter

biopotenciais a superficie da pele. Estes ultimos dividem-se ainda em eléctrodos passivos e
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eléctrodos activos [40]. Os eléctrodos passivos, devido ao seu custo reduzido em relacéo
aos eléctrodos activos, sdo provavelmente os mais utilizados nos ECG convencionais.
Estes sdo, geramente, fabricados em ouro (Au), em liga de prata com cloreto de prata
(Ag/AQCl), ou metdlicos revestidos com materiais poliméricos [40]. Para aplicacOes
designadas de “ECG de repouso”, regularmente, sdo utilizados el éctrodos de sucgéo para as
derivagcdes pré-cordiais e eléctrodos de placa para as derivagdes das extremidades. Os
eléctrodos de Ag/AgCl (normamente em forma de disco €/ou descartaveis) sdo utilizados,
em grande parte, nas aplicacOes designadas por “ECG de prova de esforco”, “ECG
dindmico (Holter)” e “ECG ambulatério” [21]. O seu comportamento quimico torna-os
mais imunes ao ruido de baixa frequéncia [39]. Sobre os eléctrodos passivos, importa
referir que é necessario a utilizagdo de um elemento electrdlito que faga o guste de
impedancias entre a pele (altaimpedancia) e o eléctrodo (baixaimpedancia). O electrdlito é
um gel que pode utilizar-se em pasta ou creme depois de uma abrasdo prévia da pele no
local de contacto [41]. Sobre os eléctrodos passivos ndo descartévels, € importante a sua
limpeza uma vez que pode ocorrer oxidagdo que dificulte a passagem de corrente eléctrica
e a ligagdo pele/eléctrodo. Por outro lado, a lavagem frequente dos eléctrodos com uma
solugdo com 1/3 de vinagre e 2/3 de &gua tépida mantém-nos limpos e em bom

funcionamento [6].

Tabela 1.2 Nomenclatura e codigo de cores para el éctrodos (cabo), standards AHA e IEC

Derivagdes Nomenclatura AHA Cores AHA Nomenclatura IEC Cores IEC
Extremidades RA (Brago Direito) Branco R (Brago Direito) Vermelho
LA (Brago Esquerdo) Preto L (Braco Esquerdo) Amarelo
LL (Perna Esquerda) Vermelho F (Perna Esquerda) Verde
RL (Perna Direita) Verde N (Perna Direita) Preto
Pré-cordiais Vi Vermelho C1 Vermelho
V2 Amarelo C2 Amarelo
V3 Verde C3 Verde
V4 Azul C4 Castanho
V5 Laranja C5 Preto

V6 Violeta C6 Violeta
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Os eléctrodos activos, também designados por eléctrodos secos, permitem suprimir a
necessidade da preparacdo da pele e do meio condutor isto é, evitam o efeito abrasivo
(desgaste da pele para reduzir aimpedancia de interface) provocado aguando da utilizagdo
de eléctrodos passivos. Ao aumentar-se suficientemente as dimensdes destes eléctrodos,
podem obter-se tracados de ECG sem estes estarem em contacto com a pele [42]. A figura
1.17 mostra alguns tipos de eléctrodos, cabos e acessorios para el éctrodos utilizados nos
ECG convencionais [45] [46] [47]. Nesta, pode observar-se a diferenca entre os el éctrodos
de succéo, referéncia DRV 175 (@ 20mm) e referéncia DRV174 (@ 15mm) em que, O

primeiro € utilizado para adultos e 0 segundo € utilizado em pediatria.

2
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c’?.";‘b &a,
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Figura 1.17 Eléctrodos, cabos e acessorios utilizados nos ECG convencionais (adaptada de [45]

[46] [47]).

Os cuidados a observar na colocagdo dos eléctrodos assim como as suas dimensdes,
formas e interligagdes através de cabos e outros acessorios, sdo de extrema importancia

para a obtencéo de tragados de ECG correctos [6] [21].
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1.3 SISTEMAS DE AJUDA AO DIAGNOSTICO DE ECG

A actividade eléctrica do coracdo pode ser monitorizada através de diferentes sistemas
em que, os dispositivos meédicos utilizados possuem caracteristicas mais ou menos
complexas. Esses dispositivos tém custos médios idénticos contudo, sofrem um incremento
a medida que se tornam mais complexos [46] [47]. Conforme a idade, sexo, mobilidade,

entre outros, 0s pacientes sdo sujeitos a diferentes sistemas de monitorizagdo de ECG [21].

Os exames de “ECG de repouso’, considerados de rotina, sdo redizados em
consultérios médicos da especialidade em que em poucos minutos, o diagnéstico é feito de
imediato e o relatério € entregue de seguida. Normalmente, neste tipo de exames utilizam-
se dispositivos até 12 derivagdes. Um outro exame que é feito em consultérios médicos da
especialidade e no qual, se utilizam dispositivos para 12 derivagdes € o “ECG prova de
esforgo”. Contudo, devido ao ruido provocado por diversos factores (seccdo 1.2.2) os
el éctrodos sdo colocados segundo a configuragéo proposta por Mason-Likar [33] [48]. Em
relacdo ao nimero de dados adquiridos, este € bastante superior ao “ECG de repouso” 0
que implica que o relatdrio sgja entregue posteriormente, habitual mente uma semana, apés
0 exame. Quando é necessario monitorizar a actividade eléctrica do coragdo por periodos
de tempo mais alargados, como € o caso da confirmagdo de arritmias como causa de
sintomas ocorridos durante a actividade diaria (de um individuo), ou no prognostico de
ocorréncias futuras dessa actividade, recorre-se a outro tipo de exames [21]. Nestes casos
existe uma divisdo quanto ao factor risco. Nos pacientes em que o risco é considerado
baixo, 0 exame pode ser feito por um sistema dinamico (conforme a colocacdo dos
eléctrodos permitem obter diferentes derivacfes) conhecido como “ECG Holter” [49] em
que a aquisicao de ECG é feita durante horas ou até mesmo dias e os dados sdo guardados
em memodria para posterior anadlise [21]. No caso de dados adquiridos em 24 horas 0
nimero de pulsos para monitorizar, num individuo com um ritmo normal (cerca de 70
batimentos por segundo), ascende os 100 000 pulsos. Conforme as anomalias da actividade
eléctrica do coracdo que se queiram monitorizar, estes sistemas geramente, utilizam
dispositivos para 2 ou 3 derivagbes obtidas das 12 derivagbes padréo ou de outras
derivagdes ndo padréo. Existem derivagdes ou tragados de ECG mais eficientes que outros
na monitorizagdo de certas patologias. Um exemplo, sdo as derivagdes MLII (derivagéo Il

modificada) e V1 (pré-cordia) para a deteccdo de arritmias que determinam ritmos
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supraventriculares mais frequentes como a Fibrilhacdo Auricular (AF) e Flutter Auricular
(AFL) [6] [50]. Em relagéo aos pacientes cujo risco € considerado elevado, como aqueles
que sofrem de paralisias, que necessitam de tratamentos ao nivel da fisioterapia e por
consequéncia com mobilidade reduzida, existe uma solucdo para a redizacdo da
monitorizacdo de ECG baseada em dispositivos portateis de telemetria. Normalmente,
esses dispositivos sdo do tipo “Holter” que podem ter tecnologias de transmissdo de dados,
entre 0 paciente e o0 sistema de monitorizacdo, por radio frequéncia (RF). O conjunto
desses dispositivos é conhecido por telemetria médica ou “ECG ambulatério” em gue os
pacientes s8o0 monitorizados em tempo real. Assim, pode obter-se um diagnostico imediato

e“agir’ sobre o paciente, sempre que necessario [21].

1.3.1 O ECG DE REPOUSO

Os exames de salde para monitorizagdo da qualidade de vida de um profissiona activo
podem ser de admissdo, periddicos ou ocasionais e obedecem a normas orientadoras
definidas na legislacéo e aplicadas pela Vigilancia da Salde — Medicina no Trabaho. Esses
exames obedecem a uma metodol ogia sendo, por exemplo, no caso dos exames periodicos
realizados anualmente para os profissionais com idades inferiores a 18 anos e iguais ou
superiores a 50 anos e bienais para os restantes profissionais. Um desses exames tem como
objectivo a avaliagdo da actividade cardiaca e 0 ECG de repouso € uma das ferramentas

mai s utilizadas para essa monitorizagdo [51].

No ECG de repouso existe um conjunto de parametros (campos que constam na
impressado em formato de papel do ECG) padréo, aém dos tracados de ECG, que devem
ser observados pelos fabricantes de acordo com as normas AHA e IEC [43] [44] [45]. O
dispositivo normalmente designado electrocardiégrafo, proposto pelos diversos fabricantes
apresenta formatagOes diferentes para apresentacéo desses dados em formato de papel.
Contudo nessa impressdo, os parametros padrdo aparecem normamente, por blocos que
caracterizam: os dados sobre o paciente como o0 seu nome, a informacdo relativa ao
dispositivo de aquisicao do sinal como a velocidade de aquisicdo dos tracados de ECG e a
amplitude do sinal, os dados sobre a morfologia e nomenclatura do sinal como o complexo
QRS e 0 segmento PQ, a informacéo sobre a frequéncia cardiaca e um relatorio sobre as

conclusdes da observacdo desse exame, assm como o0 nome do técnico responsavel pelo
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exame. A figura 1.18 apresenta aimpressao, em papel, de um ECG com as 12 derivagdes e

0s parametros padréo referidos anteriormente.

NOME:
SEX0: Feminino IDADE: 44

DATA: 10-03-2010 12:03:46

777777 Eixo eléctrico normal,
Padrio RSR' em V2.

FC: 62 bpm ECG sem alteragbes relevantes.

QRS: %6 ms  QT/QTC: 368/376 ms )
PQ: 172 ms_ P/QRS/T: 75/3520 _ Dados sobre o sinal

ELECTROCARDIOGRAMA
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Figura 1.18 Impressdo, em papel, de um ECG de 12 derivagBes com os pardmetros standards.

No apéndice A apresenta-se aimpressao, em papel, de outros formatos de um ECG com

diferentes configuragdes, mantendo contudo, os parametros padréo.

1.3.2 OECG HOLTER

Quando os resultados de um ECG de repouso sdo inconclusivos, existem davidas em

relacdo ao diagnostico ou o0 paciente continua com sintomas que justifiquem mais exames,

um outro exame pode ser sugerido, o0 ECG Holter.

A redizacd de um ECG Holter implica a necessidade de monitorizar a actividade

el éctrica do coracdo por longos periodos de tempo. Os dispositivos usados neste exame séo

portateis pelo que caracteristicas como 0 peso, as dimensdes, entre outros devem ser tidas

em conta para conforto do paciente. As derivagoes ou tragados de ECG mais apropriadas a
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cada caso sd0 escolhidas de acordo com a sintomatologia e historial do paciente
dependendo por isso também da experiéncia do cardiologista ou técnico responsavel pelo

exame [21]. A figura 1.19 apresenta a impressao, em papel, de um exame Holter com duas

derivagdes de ECG.
Patiani:
o
Max Hearlt Rate
[ J I N N N N | N I | | J N N N N
4 |
i [
2| i | |
Tachycardia 09-Feb-2010 09:39:38 157 BPM
Min Heart Rate
M N N N N
1 1
9
1 1
Bradycardia 08-Feb-2010 22:15:12 49 BPM

Figura 1.19 Impressdo, em papel, de um exame Holter com duas derivagdes de ECG.

Pela observacéo da figura 1.19 verificam-se duas derivagdes com a terminologia 1 e 2,
engquanto, na figura 1.18 as derivacdes aparecem com a homenclatura padréo. Por este
motivo, muitos profissionais de cardiologia atribuem o nome de tracado de ECG a uma

determinada derivacéo de ECG pois, a observacdo em causa pode ser ou ndo padrédo. Como
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0 exame ECG Holter decorre, normalmente, num periodo de 24 horas, os registos gravados
permitem obter e sinalizar batimentos cardiacos fora do intervalo considerado normal (60 a
100 batimentos por minuto), como a bradicardia (inferior a 60 batimentos por minuto) ou
taguicardia (superior a 100 batimentos por minuto) [6]. Estes dados podem ser obtidos pela
medi¢cdo tempora de duas ondas R consecutivas (intervalo R-R). O nimero elevado de
dados (pulsos de ECG) a observar pelos cardiologistas ou técnicos de cardiologia, neste
tipo de exames, torna 0 processo moroso, repetitivo e muitas vezes cansativo, o que pode

levar aaguns erros no diagnostico.

1.4 MOTIVACAO

O ECG é uma ferramenta de diagndstico antiga e por consequéncia considera-se que o
ECG é um sinal de interpretacéo simples estando ja bastante explorado. Contudo, neste
campo, permanecem problemas de dificil resolugdo que véem sendo resolvidos de forma
incremental com 0s avancos nas técnicas de filtragem, reconhecimento de padrbes e
classificadores. Esses avangos devem-se sobretudo ao incremento na capacidade de
memoria e processamento que os computadores tém disponibilizado ao longo das Ultimas
décadas [21].

A actividade eléctrica do coragdo, que pode ser observada no ECG, mostra uma
sequéncia norma ou anormal de contracgOes (actividade mecénica). No caso de essa
actividade ser estavel, em que produz uma sequéncia normal de contracgoes, o exame ECG
de repouso é suficiente para a guda ao diagnéstico. No caso em que existe uma
instabilidade que por consequéncia produz uma sequéncia anorma de contracgdes, 0
desempenho funcional do coragdo diminui, pela reducdo da sua capacidade de
bombeamento e eficiéncia. Este fendmeno denominado de arritmia pode ser classificado
como frequente ou infrequente (esporédico). As arritmias infrequentes podem ser avaliadas
pela monitorizagcdo de longa duracéo através do exame ECG Holter. Essa quantidade
enorme de dados necessita de um equipamento de ajuda ao diagndstico automatico, para
reduzir o tempo necessario a apresentacéo de um relatério aumentando assim, a qualidade

de vida dos pacientes.
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De entre as arritmias mais frequentes, a fibrilhacdo auricular (AF) é talvez, a arritmia
mais comum encontrada na prética clinica, afectando aproximadamente 0.5 a 1% da
populacdo mundial. A AF esta associada a sintomas que reduzem a qualidade de vida como
também, constitui um factor de risco principal para a morte por doencas cardiovasculares,

entre outras [52].

A monitoriza¢&o continua durante um periodo prolongado de tempo é fundamental para
aumentar a compreensdo de anomalias cardiacas dos pacientes. Esta situagdo obriga a
monitorizagdo permanente feita pelos cardiologistas ou em alternativa recorrendo a
equipamento automatizado para deteccdo de anomalias que pode identificar tipos diferentes
de arritmias. Os dispositivos existentes de ajuda ao diagndstico tornam-se dispendiosos
quando incorporam software para a interpretacéo de dados [46] [47]. As dlvidas sobre a
sua robustez aumentam quando falham nainterpretacdo desses dados. Um caso frequente é
a atribuicdo de uma arritmia (por confuséo na interpretacdo dos dados/sensibilidade ao
ruido) a um paciente quando este, na realidade, ndo a tem. Estas falhas obrigam o
cardiologista ou o técnico de cardiologia a rever os tragados de ECG e por conseguinte a
realizagdo de um novo diagndstico. Um outro problema prende-se com aincompatibilidade
da formatacdo dos dados apresentada pelos diferentes dispositivos de ECG. Apesar da
legislac8o existente, que obriga a observacdo das normas padréo [43] [44], por parte dos
fabricantes, no que diz respeito a construcéo dos dispositivos de ECG, 0 mesmo néo se
verifica em relacdo ao software em que, cada fabricante desenvolve 0s seus proprios
padrdes e por conseguinte ndo existe compatibilidade entre eles [53]. Os softwares de
interpretacdo sdo, normalmente, desenvolvidos em colaboragdo com Universidades dos
paises que fabricam os dispositivos de ECG como € o exemplo da ASPEL de origem
Polaca. Um outro exemplo, o dispositivo LIFEPAK 12 defibrillator/monitor, da Physio-
Control, Inc., incorpora um programa de anadise e interpretacdo de ECG (GE Medical
System 12 SL™) desenvolvido por um especialista, que sb pode ser comercializado fora
dos EUA e néo é aconselhado em pediatria [45].

Portanto, pretende-se desenvolver uma ferramenta robusta para andlise da actividade
eléctrica do coragdo que contribua para o estudo (e consequente diagndstico) de arritmias
mais frequentes, presentes em ritmos supraventriculares. Esta ferramenta possibilitara, ndo
s0, a reducéo significativa do tempo de analise por recorrer a técnicas avancadas de

processamento de sinal, como também a compatibilidade de software entre dispositivos e
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base de dados (DB) utilizadas, assim como o recurso a hardware modular parainterface da

aquisicdo de dados, com as vantagens econdémicas que dai advém.

1.5 SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE PADROES

A figura 1.20 apresenta um diagrama de blocos do sistema proposto de reconhecimento
de padrdes para gjuda ao diagndstico de ECG (ECG-SRPad) desenvolvido.

Eléctrodos Accles
Diagnéstico
e N
Hardware
de Interface Aquisicao
L J
Monitorizacao
e N e N
Base de Dados Classificador
Arritmias MIT-BIH de Pulsos ECG
\ J \ J

Figura 1.20 Diagrama de blocos do sistema proposto de reconhecimento de padrdes para gjuda
ao diagnostico de ECG (ECG-SRPad).

O ECG-SRPad € um sistema modular que tem como dados de entrada sinais de ECG
oriundos do sistema de aguisi¢do de dados desenvolvido e da base de dados de arritmias do
MIT-BIH (DB MIT) (MIT-BIH arrhythmia Database [54]). Como saidas apresenta uma
ferramenta de gjuda ao diagnéstico de ECG baseada num classificador de pulsos de ECG,

que tem como suporte a transformada wavelet (WT) e os Modelos de Markov Ocultos
(HMMs).

O sistema de aquisicdo de dados apresentado neste trabalho é congtituido por duas
componentes, uma de hardware e outra de software. O hardware desenvolvido é baseado

numa placa de circuito impresso (PCB) com pré amplificador, filtros e interface para os
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eléctrodos Ag/AQCI. O sina da actividade eléctrica do coracdo é€ filtrado, amplificado e
convertido num sina digital. Uma placa de aquisi¢do de dados comum, tipo NI 6014 ou NI
USB 6210, foi utilizada para controlo do hardware e para a conversdo analogico/digital
(A/D). O software para aquisi¢do como para monitorizacdo do sinal ECG foi desenvolvido
em MATLAB. Uma base de dados (DB), com os parametros obrigatorios descritos [38]
[45], foi criada para guardar os sinais adquiridos. Esses sinais foram convertidos, por
questdes de compatibilidade com a base de dados de arritmias MIT-BIT, no formato MIT-
BIH 212.

O sistema de classificacdo de pulsos de ECG é congtituido por um HMM e dois
conjuntos de dados; o conjunto de treino e 0 conjunto de teste. No conjunto de treino o
sistema “aprende” os padroes de referéncia que representam os diferentes ritmos
supraventriculares. No conjunto de teste faz-se um reconhecimento, durante o qual um
padréo de entrada desconhecido € identificado de acordo com o conjunto dos model os dos
padrbes de referéncia. Os dados de entrada no conjunto de treino sdo provenientes da DB
MIT enquanto, os dados para teste sGo provenientes da DB do sistema de aquisicéo
desenvolvido e da DB MIT. Os sinais (registos de longos periodos de aquisicdo de ECG)
provenientes dessas bases de dados sdo novamente filtrados, recorrendo a filtros digitais.
Apos todo o processamento descrito anteriormente os sinais de ECG sdo segmentados em
pulsos com recurso a deteccdo do complexo QRS através do algoritmo de Pan-Tompkins.
[55]. Umavez em pulsos individuais, procede-se a extraccao de caracteristicas utilizando a
transformada Wavelet (WT). Os pulsos sd0 agora caracterizados por observacOes
simultaneas correspondentes as escalas (niveis diferentes de focagem) adequadas ao sina
ECG. A segmentacéo linear foi outro método testado para extraccéo de caracteristicas [56].
Os processos descritos anteriormente sGo comuns ao conjunto de treino e ao conjunto de
teste. No conjunto de treino faz-se, ainda, a seleccéo do tipo de pulso pela anotagéo dada
individualmente, pelos especidistas em cardiologia do MIT, segundo a tabela B (ver
apéndice B) [54]. Nos ritmos estudados neste trabalho, as anotactes seleccionadas para
treino foram para as observactes de um pulso normal o carécter (N) e para as observactes
de um pulso com contracgao ventricular prematura (PVC) o carécter (v). As observactes
s80 agrupadas por anotacbes em que lhe sdo atribuidas uma classe. Cada classe de
observacOes é modelada posteriormente, segundo o ritmo a que pertence, utilizando um

HMM de Bakis, ou ligado da esquerda para a direita, com 6 estados e 5 componentes na
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mistura Gaussiana por transicdo. No ambito deste trabalho foram treinados, e armazenados,
quatro Modelos (padrdes de referéncia sob a forma de modelos de Markov) para o estudo
das arritmias mais frequentes, presentes em ritmos supraventriculares. No conjunto de teste
introduz-se uma sequéncia de observacdes correspondentes a pulsos, de uma determinada
gravagdo, de um determinado paciente em gue 0 processo de reconhecimento consiste em
encontrar o HMM padrdo para o qual a probabilidade de emissdo da sequéncia observavel é

maxima. Essa optimizacdo € conseguida recorrendo ao critério da maxima verosimilhanca.

No sistema proposto quando existe uma “incerteza elevada’ sobre a classificacdo de um
pulso desconhecido, este selecciona o pulso para posterior analise por um especialista em
ECG. Dai, dizer-se que, o sistema desenvolvido é um sistema de gjuda ao diagnostico de
ECG.

O ECG-SRPad correspondente ao trabalho desenvolvido nesta tese, tem como objectivo
o estudo de arritmias mais frequentes na rotina clinica, como a AF e o AFL, encontradas
em ritmos supraventriculares e por conseguinte apresenta um conjunto de vantagens

descritas de seguida:

e Sistema Modular que permite diferentes configuracbes para aquisicdo de
tracados ou derivagOes de ECG;

e Sistemade baixo custo;

e Sistema concebido com recurso a técnicas avancadas de processamento de sina
como asWT e HMMs,

e Facilmente adaptavel ao estudo de outras arritmias presentes, por exemplo, em

ritmos ventriculares. Paraisso € sO mudar a DB de treino;

o Software desenvolvido em MATLAB que “corre” tanto no sistema operativo
(OS) Windows como no (OS) Linux;

e Formatacdo compativel dos dados que permite uma troca de informacéo entre as
DB utilizadas.
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1.6 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

No presente capitulo foi feita uma introducdo a morfologia e anatomia do coracéo.
Apresenta-se a evolucéo do electrocardiograma (ECG), 0s seus constituintes assim como,
sistemas de gjuda ao seu diagnéstico. Também é apresentado o sistema de reconhecimento

de padrdes desenvolvido neste trabal ho.

No capitulo 2 Apresenta-se uma abordagem sobre os ritmos supraventriculares, mais
frequentes, com énfase para o ritmo sinusal (N), fibrilhagdo auricular (AF) e flutter
auricular (AFL). Apresentam-se também alguns métodos para a classificacdo de sinais do
tipo ECG.

O capitulo 3 descreve as técnicas de processamento de sina e os métodos utilizados

para aextraccdo de caracteristicas e classificacdo de pulsos de ECG.

No capitulo 4 apresentam-se as técnicas e métodos utilizados e resultados
experimentais.
No capitulo 5 apresentam-se as conclusdes do trabalho efectuado e sdo referidas

perspectivas futuras de desenvol vimento.

Finalmente, sdo apresentados nos apéndices, documentacéo relevante e complementar
do trabal ho.






2. Ritmos supraventriculares

Sumario
Neste capitulo faz-se referéncia ao electrocardiograma norma assm como, a

metodol ogia de avaliagao e interpretacdo dos seus parametros padréo.

Apresentam-se também as arritmias consideradas comuns que determinam os ritmos

supraventriculares mais frequentes.

No final apresentam-se os sistemas de reconhecimento de padrfes mais utilizados para o

estudo de sinais de ECG.

2.1 O Electrocardiograma normal
2.2 Ritmos supraventriculares

2.3 Sistemas contemporaneos de reconhecimento de padrdes
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2.1 O ELECTROCARDIOGRAMA NORMAL

O edlectrocardiograma (ECG) considerado norma apresenta uma metodologia de
avaliacdo e interpretacdo baseada num conjunto de parametros padréo [2] [6] [7]. Desses
parémetros faz parte o ritmo cardiaco que em condi¢des normais € designado por ritmo
normal ou sinusal do coracdo. Contudo, podem aparecer outros ritmos considerados de
anormais ou ndo sinusais do coracdo como a fibrilhagdo auricular (AF), flutter auricular
(AFL), entre outros [2] [5] [6].

O ritmo cardiaco normal do coragdo € um ritmo supraventricular como tal faz parte da
seccdo 2.2 por estar relacionado com a caracterizagcdo de ritmos anormais do coracéo

conhecidos como arritmias.

2.1.1 ANOMENCLATURA

O ECG norma é composto por vérias ondas, segmentos e intervalos como mostra a

figura2.1. Os conceitos associados a esses termos estdo descritos na seccdo 1.2.3.

= 5 mm ‘I
| 02s| 5mm
R 05mv
'l T T
| L I
1mm 0.04 & ! Tmm 0.1 my
KES mmis | (_IO mm/mv )
segmento | |
P-R egmento—7
P I —5-T—n| T
| | .
' 1 | 1 1 |
|
| | | |
intervalo Q | | |
P-R | intervalo
- ST L
s T T l
intervalo T
« QRS + [
- intervalo Q-T 1

Figura 2.1 Nomenclatura das ondas, segmentos e intervalos de um ECG normal — sualocalizagdo e
limites (adaptada de [2]).
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Porém, para o enquadramento dos temas tratados neste capitulo faz-se referéncia a

nomenclaturado sinal ECG normal, no qual:

A onda P é normamente a primeira deflexdo que surge no ECG em cada ciclo

cardiaco e representa a despol ariza¢éo das auriculas

O conjunto das ondas Q, R e S formam o complexo QRS que resulta da

despolariza¢éo dos ventriculos
A onda T € normamente a Ultima deflex&o e reflecte a repolarizacdo ventricular

O segmento P-Q (PQ) ou P-R (PR) € o espaco entre o final daonda P e o inicio da
onda Q, ou entre o final daonda P e o inicio da onda R, se ndo aparecer a onda Q,

respectivamente

O segmento S-T € o intervalo de tempo entre o final do complexo QRS e o inicio da

ondaT

O intervalo P-Q (PQ) ou P-R (PR) é o intervalo de tempo entre o inicio daonda P e
o0 principio da onda Q do complexo QRS ou o intervalo de tempo entre o principio

daonda P e a origem da onda R respectivamente, se ndo ocorrer aonda Q

O intervalo S-T (ST) é 0 espago de tempo entre o final do complexo QRS e o final
daondaT

O intervalo Q-T (QT) que representa 0 espago entre o inicio do complexo QRS e 0
final daondaT [2] [6] [7].

2.1.2 METODOLOGIA DE AVALIACAO E INTERPRETACAO DO ECG NORMAL

Os pardmetros normalmente avaliados, na rotina clinica, para o diagnostico e

interpretacéo da actividade eléctrica do coragéo, séo [6] [7]:

Ritmo cardiaco;

e Frequénciacardiaca;
e AndisedaondaP;
e Intervalo PQ ou PR;

e Andise do complexo QRS;
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e Andisedo segmento ST edaondaT (Intervalo ST);
e Andisedointervalo QT / QT corrigido (QTc).

As subsecgbes seguintes descrevem de modo detalhado os paréametros

supramencionados.

2.1.2.1 FREQUENCIA CARDIACA

A freguéncia cardiaca considerada normal para um individuo adulto, em repouso, esta
contida num intervalo entre 60 a 100 batimentos por minuto (bpm). No entanto, em
condi¢Bes anormais, a frequéncia cardiaca pode aumentar ou diminuir. Um valor acima de
100 bpm pode originar um estado de Taquicardia e um valor abaixo de 60 bpm pode
provocar um estado de Bradicardia. A frequéncia cardiaca € um dos factores mais
importantes no estudo do ritmo cardiaco [5] [6]. No ECG normal a determinagdo da
frequéncia cardiaca pode ser feita de véarias formas sendo, uma delas, a medida do intervalo
de tempo entre duas ondas R consecutivas (método dois R-R consecutivos) [5] [6]. Por este
método, a uma velocidade padronizada do papel de 25 mm/s cada quadrado pequeno
representa uma duracdo de 0,04 s e cada quadrado grande (contém cinco quadrados
pequenos) corresponde a 0,2 s (figura 2.1) [2] [6]. No caso em que a velocidade do papel é
alterada na impressdo do ECG, esse novo valor deve ser indicado e registado, para ndo
existirem erros de interpretagdo por parte dos profissionais de cardiologia [6] [7]. A
obtencdo da frequéncia cardiaca implica contar o nUmero de quadrados grandes entre duas
ondas R consecutivas e dividir por 300 [6] [7]. A tabela 2.1 apresenta a medicdo da
frequéncia cardiaca pelo método dois R-R consecutivos. No entanto, numa arritmia
completa, existem métodos mais préticos e mais seguros de avaliar a frequéncia cardiaca.
No caso de ocorrer uma arritmia completa, conta-se 0 nimero de ondas R existentes em 6
segundos ou em 150 mm de papel padronizado de ECG (150 mm de papel padronizado de
ECG corresponde a 6 segundos), multiplica-se esse nimero por 10 e obtém-se a frequéncia
cardiaca por minuto. No caso de suceder uma arritmia ndo completa, o calculo pode ser
feito atendendo a duas vertentes: na primeira, cada 1500 quadrados pequenos (1x1 mm) de
papel padronizado de ECG corresponde a 1 minuto. Ao dividir-se esse nimero pelo
nimero de quadrados pequenos existentes entre duas ondas R consecutivas, obtém-se a
frequéncia cardiaca por minuto; na segunda, cada quadrado pegueno de papel padronizado
de ECG equivalea 0,04 s.
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Tabela 2.1 Determinacao da frequéncia cardiaca no ECG pelo método dois R-R consecutivos

N° de quadrados grandes Frequéncia cardiaca (bpm)
01 300
02 150
03 100
04 75
05 60
06 50
07 43
08 37
09 33
10 30

Cada minuto tem 6000 centésmas de segundo (1500 quadradinhos pequenos x 4
centésimas de segundo). Ao dividir-se 6000 pelo nimero de centésimas de segundo
existentes entre duas ondas R consecutivas, obtém-se a frequéncia cardiaca por minuto [6]
[7]. Existem no mercado réguas conhecidas como réguas de electrocardiografia para a
medicéo da frequéncia cardiaca e outros parametros do ECG. A figura 2.2 mostra uma

dessas réguas [6].

FHEQUENGIA
CABDIRCA:
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{vaincidade do papel 25 mmiseg.}

Amiodarona (ariginol
g3 ﬂ: E-: %H E.e: ia ﬁ |¢ g I? '!L ED

Figura 2.2 Exemplo de régua para a medicéo da frequéncia cardiaca e outros paréametros (adaptada
de[6]).
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Na determinacdo da frequéncia cardiaca existem outros elementos para aém dos
abordados anteriormente, cuja influéncia esté associada a idade e as variagfes dos padrdes

de ECG em relagéo a algumas racas [6] .

2.1.2.2 A ONDA P

No inicio do tracado de ECG, ap0s o estimulo eléctrico ter sido gerado no nodo SA, a
onda P é a que resulta da despol arizag&o das auriculas. A figura 2.3 apresenta a morfologia
das diferentes ondas P [6]. A sua medicdo normal deve ser feita de preferéncia, na

derivagéo 1, desde o inicio do seu ramo ascendente até ao final do seu ramo descendente.

MORFOLOGIA ONDAS P

Positivas

Negativas

Aplanadas

Difcsicas
(mais-menos)

Difésicas
(menos-mais)

lsodifdsicas
(nnais-menos)

Isodifésicas B
(menocs-mais) ywm cmmn

Bimodais

Figura 2.3 Morfologias das diferentes ondas P (adaptada de [6]).
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A sua duracdo normal esta contida entre os 0,08 e os 0,10 s. A sua amplitude normal, €
medida verticalmente desde a linha isoeléctrica até ao seu cume, esta acima de 0,1 mV e
ndo deve ascender aos 0,25 mV [2] [6] [7]. A anormalidade na morfologia da onda P indica
anomalias nas auriculas. As ondas P denominam-se de positivas quando estdo totalmente
acima da linha isoeléctrica e negativas quando estdo totalmente abaixo da mesma linha.
Quando tém duas fases chamam-se difésicas porque tém uma fase positiva e outra
negativa. S&o isodifasicas quando a fase positiva ocupa uma area igual a fase negativa.
Quando estas sdo positivas mas com dois modos (em dorso de camelo) chamam-se
bimodais ou entalhadas [6] [7]. A auséncia da onda P indica problemas nas auriculas e por
exemplo, quando estas ondas sdo substituidas por ondas do tipo f conhecidas como ondas
cadticas € sinénimo de fibrilhacéo auricular (AF) ou sgja as auriculas ndo contraem [6] [7].
Asondas f séo caracterizadas por amplitudes ndo coerentes com a morfologia de uma onda

normal.

A avaliagdo da dispersdo da onda P (diferenca entre a onda P de duragdo méxima e a
onda P de duracdo minima entre todas as 12 derivagcdes), no ECG de 12 derivacdes
simultaneas, pode ser um bom indicador Util para a prevencdo de AF [57]. A dispersdo da
onda P constitui um diagndstico precoce da AF numa fase de sintomatologia ainda
praticamente nula, no entanto esta patologia esta relacionada com problemas de
hipertensdo arterial, abuso excessivo de acool, entre outros pelo que a prética de exercicio

fisico e uma aimentagdo saudavel contribuem para a sua prevencao.

2.1.2.3 INTERVALO PQ ou PR

O intervalo PQ ou PR (ver seccéo 2.1.1) representa a actividade el éctrica das auricul as.
A sua medicdo deve ser feita, de preferéncia na derivagdo 11, desde o inicio da onda P até
ao inicio daonda Q ou daondaR, conforme o intervalo sgja PQ ou PR, respectivamente. A
sua duracdo normal varia entre os 0,12 e 0s 0,20 s. O célculo deste intervalo € importante
na medida em que, um aumento anormal, para valores superiores a 0,20 s representa um
atraso na propagacdo dos impulsos eléctricos das auriculas para os ventriculos. Por outro
lado, neste intervalo, uma diminuicdo anormal, para valores inferiores a 0,12 s, pode
implicar distdrbios no ritmo cardiaco uma vez que, um avango da propagacdo do estimulo
eléctrico faz com que as auriculas e ventriculos possam contrair em simultaneo e por

consequéncia um maior desgaste do coragdo [3] [6] [7]. A figura 2.4 apresenta um blogueio
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auriculo-ventricular de primeiro grau (1° A — V) que pode ser detectado, na derivacdo Il,

por um alongamento excessivo do intervalo PQ ou PR [38] [58].

Normal

,_-rl/\_,.,.L\. Alongamento excessivo do intervalo PR

I |
e

e J‘J‘Lﬁy—i.fl—k #— Derivacao Il

Figura 2.4 Bloqueio auriculo-ventricular de primeiro grau (adaptada de [58])

2124 ComMPLEXO QRS

A contraccdo das fibras musculares dos ventriculos origina uma sequéncia de ondas
conhecida como o complexo QRS que representa a despolarizacdo dos ventriculos. A
primeira onda do complexo (onda Q) apresenta uma deflexdo negativa (normamente
invertida) para baixo da linha isoeléctrica do ECG. A segunda onda (onda R) mostra uma
deflexdo positiva para cima da linha isoeléctrica do ECG. Na parte terminal do complexo
QRS, a deflexdo negativa para baixo da linha isoeléctrica do ECG que ocorre norma mente
aposaondaR, €aondaS. A duracdo norma do complexo QRS esta compreendida entre
0,08 e no maximo 0,10 s[2] [5]. Um valor acimados 0,10 s representa uma perturbacdo na
conducéo intraventricular. O aumento do intervalo do complexo QRS pode ser observado
nos bloqueios do ramo direito e ramo esquerdo do feixe de His [5] [6] [7]. A existéncia, a
amplitude e a polaridade das ondas do complexo QRS pode variar dependendo do
posicionamento dos eléctrodos e das perturbacfes causadas pelas doengas do coracdo. A

figura 2.5 apresenta as morfol ogias mais frequentes do complexo QRS [6].

Sempre que no complexo QRS qualquer uma das ondas Q, R ou S tiver menos do que
0,5 mV de amplitude, (inferior a5 mm, o equivalente a menos do que um quadrado grande
no papel padronizado de ECG) estas devem escrever-se com letraminuscula, isto , g, r ou
s, respectivamente. No caso em que a amplitude é maior do que 0,5 mV devem escrever-se

em mailsculas Q, R ou S[5] [6] [7]. Assim no complexo QRS, a primeira onda negativa



2 RITMOS SUPRAVENTRICULARES 29

denomina-se Q ou @, a primeira onda positiva designa-se por R ou r, sendo Sou s a

segunda onda negativa.
rs ars rSr’ rSR” rsr's”
gR gRs gRS$ Qr QR
Qs R Rs RS R(entalhada)

Figura 2.5 Morfologias mais frequentes do complexo QRS (adaptada de [6])

Se existir uma segunda onda positiva depois de S ou s, denomina-se R” ou r’, se acontecer
uma terceira onda negativa depois de R ou r’, chamarse S" ou S, se houver apenas uma
onda positiva, denomina-se R ou r e se existir apenas uma onda negativa, designa-se por
QS [6]. Sempre que a diferenca de amplitude (em valor absoluto) entre o valor do pico da
onda R e o valor minimo da onda S nas trés derivagdes bipolares classicas for inferior a 1,5
mV € considerado que existe um decréscimo no vaor da amplitude norma do complexo.
Nas derivagoes pré-cordiais este valor ndo deve ser inferior a0,5mV emV1eV6a0,7 mV
emV2eV5 e09mV emV3eV4 O acréscimo ou decréscimo dos valores normais da
amplitude do sina do complexo QRS tem como principal causa 0 incremento ou
decremento da massa muscular. No caso, por exemplo, em que a diferenca de amplitude
entre os extremos (R e S) sga superior a2,5 mV € considerado gque existe uma hipertrofia
ventricular direita ou esquerda. Esta diferenca no valor da amplitude do sinal pode ser
superior a4 mV [5] [6]. A observacdo de uma onda Q significativa com, no minimo um
terco da atura do complexo QRS e duragdo de 0,04 s tem sido associada a um risco

acrescido de enfarte do miocardio [6] [7].
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21.25 SEGMENTO ST E ONDA T (INTERVALO ST)

O segmento ST e a onda T compfem o intervalo ST. O estudo deste intervalo é
importante na medida em que, neste podem observar-se as ateragdes da repolarizacdo
ventricular como a hipertrofia, o bloqueio de ramo, a repolarizagdo precoce, doenca
corondria, entre outros. Contudo, frequentemente, a abordagem seguida por diferentes
autores separa as duas componentes, umavez que estas tém significados diferentes no ECG

[2] [5] [6] [7].

A onda T é normamente a Ultima deflexdo registada no ECG e representa a
repolarizacdo dos ventriculos. A figura 2.6 apresenta a morfologia das diferentes ondas T

[6].

MORFOLOGIA OnDAS T

Posifivas

Negativas

Aplanadas -—-4"""-
Ditésicas

(mais-menos)

Difasicas A
(menos-mais) Bt <SS
lsociifésicas N
(Mmatis-menos)

Isodiifsicas OEEd BN
(menos-mais) ————
Bimodais rﬂvn

Figura 2.6 Morfologias das diferentes ondas T (adaptada de [6]).
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A sua medicao normal deve ser feita, de preferéncia na derivagdo | ou Il, desde o final do
segmento ST (inicio do seu ramo ascendente) até ao final do seu ramo descendente. A sua
amplitude normal ndo deve passar os 0,5 mV nas derivagtes do plano frontal, nem 1 mV
nas derivagbes pré-cordiais [6] [7]. A irregularidade na morfologia da onda T indica

anomalias na repolarizacdo dos ventricul os.

Asondas T chamam-se positivas quando estdo totalmente acima da linha isoeléctrica e
negativas quando estdo totalmente abaixo da mesma linha. Quando tém duas fases
chamam-se difasicas porque tém uma fase positiva e outra negativa. Sdo isodifasicas
quando a fase positiva ocupa uma area igual a da fase negativa. Quando estas sdo positivas
mas com dois modos chamam-se bimodais [6] [7]. Uma onda T invertida apés uma

elevacdo do segmento ST pode ser observada num enfarte do miocéardio [6].

O segmento ST tem inicio no final do complexo QRS (ponto de jungdo J) e termina no
inicio da onda T. E normalmente isoeléctrico ou ligeiramente desnivelado (n&o superior a
0,5 mm) para cima ou para baixo da linhaisoeléctrica. A sua amplitude deve ser idéntica a
amplitude do segmento PQ ou PR. Segmentos ST elevados podem indicar enfarte do
miocérdio, enquanto segmentos deprimidos podem indicar blogueio do ramo esquerdo do
feixedeHis[6] [7].

2.1.2.6 INTERVALO QT / QT CORRIGIDO (QTC)

O intervalo QT representa a actividade eléctrica dos ventriculos. A sua medic¢&o normal
deve ser feita, de preferéncia na derivacdo 1, desde o inicio da onda Q até ao final da onda
T. A suaduragdo normal varia entre 0s 0,35 e 0,42 s. Este intervalo pode ser aterado pela
frequéncia cardiaca por isso, 0 mais correcto € medir o intervalo QT corrigido (QTc) em
relacdo a frequéncia [6] [7]. O intervalo QTc para a mesma frequéncia cardiaca € sempre
maior no sexo feminino que no sexo masculino. Um método para medir o intervalo QTc é
0 recurso atabelas de consulta que indicam o valor do intervalo QTc segundo a frequéncia
cardiaca. Um exemplo de uma dessas tabelas é apresentado na tabela 2.2 [7]. Um outro
método pratico para medir o intervalo QTc é utilizar a régua de e ectrocardiografia, como
exemplificado nafigura 2.2. Essa régua apresenta o valor médio do intervalo QTc. O vaor

normal éigua ao valor médio (medido com arégua para essa frequéncia) +/- 10% [6].
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Tabela 2.2 Vaoresindicativos para o QTc segundo afrequéncia cardiaca

Frequéncia cardiaca (bpm) Intervalo QTc (s)
040 0,46
060 0,39
080 0,35
100 0,31
120 0,29
140 0,26
160 0,25

No entanto, as medigdes conseguidas pelos métodos anteriores sdo aproximadas e por
conseguinte, um outro método mais exacto, baseado em célculos, pode ser utilizado para a
medicéo do intervalo QTc. A formula mais utilizada para o cdculo do intervalo QTc, para

0 sexo masculino (M) e para o sexo feminino (F), foi apresentada por Bazett [59]:

M=037xVR-R(S F=040xVR-R (9 (2.1)

em que R-R é o intervalo entre duas ondas R consecutivas. O intervalo QT anormal pode
dar informagdo acerca dos niveis de calcio umavez que, existe umarelacdo inversa entre o
intervalo QT e o nivel de célcio. Um intervalo QT acima dos valores normais pode ser
visto no ECG de individuos com hipocalcemia (nivel baixo de cécio) enquanto um
intervalo abaixo dos valores normais pode ser observado em pessoas com hipercalcemia
(nivel elevado de calcio) [6] [7].

Apls a caracterizacdo dos diversos parametros do ECG e atendendo as diversas
patol ogias que podem ser detectadas especificamente em cada momento (ondas, interval os
e segmentos), estes parametros apresentam-se por blocos considerados padr&o a imprimir
num ECG de 12 derivagtes [2] [5] [6] [7]. Assim, a interpretacdo de um ECG pode ser
efectuada segundo quatro blocos em que se analisa a despolarizacéo auricular, a

despolarizacéo ventricular e repolarizacdo ventricular e séo apresentados como:



2 RITMOS SUPRAVENTRICULARES 213

1. RITMO E FREQUENCIA
e Intervado PR

e Anormalidades da onda P detectadas pela sua morfologia e/ou intervalo

da sua duracéo

e Anormalidades do Ritmo detectadas pela morfologia do sina ECG e

pela frequéncia cardiaca.
2. COMPLEXO QRS

e Duragdo

e Anormaidades do complexo QRS detectadas pela amplitude e

morfologia das ondas que o compdem.
3. SEGMENTO ST E ONDA T (repolarizacdo ventricular)
e Duragdo do intervalo ST
e Anormalidades no segmento ST eonda T detectadas pela sua morfologia

4. INTERVALO QT

e Duragdo

A tabela 2.3 apresenta os valores normais dos parametros considerados como padréo
para um ECG de 12 derivagOes. Esses valores sdo apresentados em intervalos e sdo

referenciados em segundos [2] [6] [7].

Tabela 2.3 Interval os para val ores normais dos parametros de ECG de 12 derivagdes

Parametros Valores Normais (s)
Onda P 0,08 -0,10
Intervalo PQ ou PR 0,12 -0,20
Complexo QRS 0,08 - 0,10
Intervalo ST 0,27 - 0,33

Intervalo QT 0,35-0,42
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2.2 RITMOS SUPRAVENTRICULARES

A actividade cardiaca norma é consequéncia de uma sucessdo de acontecimentos
resultantes da actividade mecanica e eléctrica das células caracteristicas do coragdo. Como
resultado dessa actividade existe uma sequéncia de activagdo, despolarizacdo e
repolarizacdo de auriculas e ventriculos, que produzem no ECG diferentes deflexées com
vé&rias amplitudes. Todas estas deflexdes sdo impressas no ECG com uma determinada
frequéncia caracteristica do estado de salde do coracéo. A cada frequéncia esta associado
um tipo de ritmo que pode ser dividido em duas classes, ritmo supraventricular (acima dos
ventriculos) e ritmo ventricular. Os ritmos supraventriculares tém origem nas auriculas ou
na juncdo do nodo AV com o feixe de His e o estimulo eléctrico resultante segue para 0s
ventriculos através do feixe de His para os ramos direito e esquerdo e, por conseguinte,
para os ventriculos através da rede de fibras de Purkinje, dando inicio a despolarizagdo

ventricular [2].

2.2.1 RITMO SINUSAL NORMAL

O ritmo sinusal normal do coracdo ou simplesmente ritmo normal € aquele que é gerado
no nodo SA e, em repouso, emite cerca de 60 a 100 impulsos ou batimentos por minuto
(bpm). O diagnostico médico do ECG com base neste ritmo ndo apresenta dificuldades
uma vez que as trés deflexdes, P, QRS e T aparecem da forma sequencial normal com os

espacos entre elas bem definidos. A figura 2.7 esquematiza o ritmo normal do coragéo [2]
[5].

Ritmo Normal do coracéo
Impulsos com origem no nodo SA

A . i
” 1my
p il | l
_A.J N\ N\ b_./"‘ /
s —— 105
| |
Deflexdes normais, devidamente espacadas. 60 — 100 bpm

Figura 2.7 Ritmo normal do coracdo (adaptada de[2]).
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As ondas P do ritmo normal sdo positivas nas derivagles I, I e avVF e negativas em
aVR. Cada onda P deve ser seguida de um complexo QRS e cada complexo QRS deve ser
precedido de uma onda P. O Intervalo PR normal tem uma variagdo normal entre 0s 0,12 e
0s 0,20 s. A frequéncia é constante e esta compreendida entre 60-100 bpm [7]. A figura2.8
mostra duas derivacdes (MLII e V1) de ECG usadas no bloco de treino do ECG-SRPad, em

gue o ritmo é considerado normal ((N) com pulsos normais (. ou N) [60].

Selected input: record mitdb/121, annotator atr. from 0:00.000 to 0:10.000 MIT-BIH Arrhythmia Database (mitdb)
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Figura 2.8 Duas derivagtes de ECG com ritmo normal ((N) e pulsos normais (.) (adaptada de
[60]).

2211 BRADICARDIA SINUSAL

A bradicardia sinusal é caracterizada pelo batimento lento do coracdo. Uma vez
cumpridos todos os critérios do ritmo sinusal normal, se a frequéncia cardiaca for menor do

gue 60 bpm, o ritmo é chamado de bradicardia sinusal, figura2.9[2] [7].

Bradicardia sinusal
Impulsos com origem no nodo SA

Nodo SA

./'\.J b__/“\ LN A.J N\

Deflexdes normais, devidamente espacadas <60 bpm

Figura 2.9 Bradicardia sinusal (adaptada de [2]).
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2.2.1.2 TAQUICARDIA SINUSAL

A taquicardia sinusal é caracterizada pelo batimento rapido do coragdo. Uma vez
satisfeitos todos os critérios do ritmo sinusal normal, se a frequéncia cardiaca for maior do

que 100 bpm, o ritmo € denominado de taquicardiasinusal, figura2.10 [2] [7].

Taquicardia sinusal
Impulsos com origem no nodo SA

Nodo SA

Deflexdes normais, devidamente espacadas > 100 bpm

Figura2.10 Taquicardiasinusal (adaptadade[2]).

2.2.1.3 ARRITMIA SINUSAL

A arritmia sinusal satisfaz todos os critérios descritos para o ritmo sinusal normal,
excepto para a frequéncia cardiaca. O que contribui para a irregularidade no ritmo sdo as
variagdes nos interval os de tempo entre aonda T e a onda P seguinte. Os interval os PR s&o
constantes mas os interval os entre dois R-R consecutivos alternam continuamente. Apesar
de esta situacdo ser comum para todas as classes etarias, €ela € mais visivel em pessoas
jovens. Esta mudanca na frequéncia cardiaca tem sido associada aos ciclos respiratorios em
que, inspirar imprime, no ECG, um intervalo mais curto entre R-R consecutivos e expirar
imprime um intervalo mais longo. Por este motivo a frequéncia cardiaca, neste ritmo, pode
variar cerca de 10% entre pulsos consecutivos [2] [7]. A figura 2.11 esquematiza a arritmia

sinusal e apresenta um tracado de ECG com 0s momentos de inspiragao e expiracao.
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Arritmia sinusal
Impulsos com origem no nodo SA

Nodo SA
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Deflexdes normais, o ritmo éirregular  Intervalos R-R alternados
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Figura2.11 Arritmiasinusal (A) etragado de ECG com os momentos respiratérios de expiracéo e
inspiracéo (B) (adaptadade[2]).

2.2.2 ARRITMIAS NAO SINUSAIS

No ECG podem aparecer outros ritmos supraventriculares mas ndo sinusais. A origem
do estimulo eléctrico pode ser num ponto qualquer das auriculas ou mesmo no nodo SA.
Contudo, se o local for a juncdo do nodo AV com o feixe de His, a despolarizacdo
auricular ocorre na direcgdo oposta a considerada normal. Como consegquéncia, a onda P
aparece no ECG com polaridade oposta [2] [7]. Este fendmeno pode ser visivel no ritmo

Wandering pacemaker sino-nodal e no ritmo Juncional.

2.2.2.1 WANDERING PACEMAKER

Existem dois tipos de ritmo Wandering pacemaker, o Wandering pacemaker intra-
sinusal e 0 Wandering pacemaker sino-nodal (a palavra nodal refere-se sempre ao nodo
AV e ndo ao nodo SA). A figura 2.12 mostra um esguema com os diferentes tipos de

activacéo do estimulo el éctrico no ritmo Wandering pacemaker [2].
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Wandering pacemaker
Impulsos gerados em diferentes locais das auriculas

|
— NN b_./\_n,l b._f\_..nj ~ ij.. ~

VariagBes: na forma de onda P, intervalo PR e nos intervalos P-P e R-R

Figura 2.12 Wandering pacemaker intra-sinusal (A) e Wandering pacemaker sino-nodal (B)
(adaptada de[2]).

As principais diferencas entre o primeiro e o segundo ritmo estdo no critério de observacédo

daondaP no ECG. Assim, no Wandering pacemaker intra-sinusal:
e asondas P tém origem sinusal
e asuamorfologia é varidvel sendo gradual e ciclica
e namesmaderivacdo nenhuma onda P inverte a sua polaridade

e 0s intervalos P-P sd0 irregulares e uma maor amplitude de uma onda P
corresponde a uma maior frequéncia e o intervalo PR ou PQ estd normamente

dentro dos limites normais podendo apresentar pequenas variagoes.
Por outro lado, no Wandering pacemaker sino-nodal:
e asondas P tém origem em grande parte najungdo do nodo AV com o feixe de His
e asuamorfologia é inconstante sendo ciclica e de mudanca gradual

e 0s intervaos P-P sdo varidveis e o intervalo PR ou PQ apresenta variagdes
significativas. O seu valor pode ser menor que 0,12 s quando o estimulo eléctrico é
gerado na junc¢do do nodo AV com o feixe de His e costuma ser maior quando é

gerado num outro ponto das auriculas [2] [7].
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Na tabela 2.3 apresentou-se para o intervalo PR ou PQ os valores compreendidos entre
0,12 e 0,20 s como sendo aquel es considerados normais para a actividade das auriculas. As
variagdes deste intervalo sdo consideradas pequenas se 0 valor registado estiver muito
préximo dos valores limite desse intervalo como por exemplo 0,11 s. Por outro lado para
um valor igua ou inferior a 0,10 s é considerada uma variacdo significativa uma vez que
ndo é respeitado o tempo de espera de propagacdo do estimulo el éctrico e por consequéncia

um maior desgaste do coracdo [7].

2.2.2.2 FIBRILHACAO AURICULAR (AF)

De entre as arritmias mais frequentes, a fibrilhagdo auricular (AF) é talvez, a arritmia
mais comum encontrada na pratica clinica, afectando aproximadamente 0.5 a 1% da
populacdo mundia. A AF ndo sb se associa a sintomas que reduzem a qualidade de vida
como também, constitui um factor de risco principal para a morte por doencas
cardiovasculares [6] [52]. A AF caracteriza-se por contraccOes desordenadas e ineficazes
das auriculas (cerca de 350 a 600 bpm), isto & as auriculas ndo contraem, limitam-se
apenas a ter uma oscilacdo base. Por conseguinte, as ondas P ndo sdo observadas no ECG
sendo substituidas por ondas f [7]. A figura 2.13 esquematiza o tragcado de ECG
correspondente a AF [2].

Fibrilhac&o auricular (AF)
Impulsos caéticos com origem em locais diferentes das auriculas

|
|
A W wumﬂb\mr\m uwmwwxl N\

Linhaisoeléctrica irregular, resposta ventricular irregular

Figura2.13 Tragado de ECG correspondente a AF (adaptada de [2]).

A morfologia da onda auricular caracteriza-se pela irregularidade de ondas desordenadas
com anomalias na amplitude e na duracéo (ondas f), apresentando uma actividade eléctrica
desordenada onde a linha isoeléctrica € substituida por pequenas ondas irregulares [6]. As

ondas f podem ser de dois tipos, umas de tipo “fino” com ondas pequenas e irregulares e
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outras do tipo “grosseiro” com maior amplitude mas também desordenadas. A derivacéo
onde se observa melhor as ondas f € a derivagdo pré-cordial V1. Por outro lado quando esta
arritmia € completa, a resposta ventricular € completamente irregular ndo existindo dois
intervalos R-R iguais. Para uma frequéncia auricular de, por exemplo, 520 bpm com uma
frequéncia ventricular de 130 bpm significa que, um em cada quatro impulsos é conduzido
irregularmente para os ventriculos [7]. Nas circunstancias em que a arritmia € completa

podem aparecer ondas R anormais em quatro situacoes:
e Ointervalo R-R é muito curto, o segundo R pode ser anormal (blogueio em fase 3)
e Apdbsuma pausalonga, aprimeiraonda R pode ser anormal (blogueio em fase 4)
e Ocorrendo uma pausalonga, o segundo R, ap0s a pausa, pode ser anormal

e No sindrome de Wolff-Parkinson-White (WPW). O WPW ocorre quando 0s
impulsos eléctricos sdo conduzidos das auriculas para os ventriculos por vias

consideradas anémal as como o feixe de Kent.

A figura 2.14 apresenta duas derivactes (MLII e V1) de ECG usadas no bloco de treino do
ECG-SRPad, em que o ritmo considerado é AF ((AFIB), com pulsos normais (. ou N) e

com pulsos de contracgdo ventricular prematura (PVC) (v) [60].

Selected input: record mitdb/221, annotator atr, from 0:00.000 to 0:10.000
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Grid intervals: 0.2 sec, 0.5 mV

Figura 2.14 Duas derivacdes de ECG com ritmo AF ((AFIB), pulsos normais (.) e pulsos PVC (V)
(adaptada de [60Q]).
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A AF é particularmente grave no sindrome WPW porque a conducdo rapida na via
anOmala provoca respostas bruscas dos ventriculos 0 que leva a uma disperséo dos
periodos refractarios das fibras ventriculares que proporcionam taquicardias ou fibrilhacdo
ventricular e pode acontecer morte stibita. O tragado de ECG com a AF, com intervalos R-

R regulares pode indicar um bloqueio auriculo-ventricular completo [6] [7].

2.2.2.3 FLUTTER AURICULAR (AFL)

O estudo da arritmia flutter auricular (AFL) é importante na medida em que a
semelhanca da arritmia AF, quando associada a outros disturbios da actividade cardiaca
como, por exemplo, 0o WPW pode conduzir a morte stbita[6]. A morfologia tipica da onda
auricular, no ritmo AFL, caracteriza-se por um conjunto de ondas regulares em “dente de
serrd’” (ondas F) que substituem anormal linhaisoel éctrica existente entre o final daonda T

e oinicio daondaP, asssm como deixa de ser visivel atradicional onda P, figura2.15[2].

Flutter auricular
Os impulsos viajam em movimento circular pelas auriculas

|
AN F\/\f\l V'\J'\.»

Bloco

variavel

Ondas F rapidas, resposta ventricular geralmente regular (2:1)

Figura 2.15 Tracado de ECG correspondente a AFL (adaptada de[2]).

Essas ondas tém uma subida rdpida, com menor duracdo, que corresponde a
despolarizacéo auricular e uma descida lenta de maior duragdo e tém maior visibilidade nas
derivagdes do plano frontal I, Il e aVF. Nestas condi¢des, a morfologia é facilmente
identificada contudo, as ondas regulares podem alterar-se quando ocorrem em simultaneo
com o complexo QRS ou segmento S-T. A frequéncia auricular tipica deste ritmo é
aproximada e varia entre os 220 e 300 bpm [2], entre os 250 e 350 bpm [7] e 250 e 400
bpm [6]. Porém, a resposta ventricular é geralmente regular para a conducéo de 2:1 (duas

ondas F para um complexo QRS). Num bloqueio auriculo-ventricular esta relacdo pode ser
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de 3:1 ou 4:1, conforme a frequéncia auricular e a frequéncia ventricular. Por exemplo,
num bloqueio auriculo-ventricular de segundo grau, para uma frequéncia auricular de 300
bpm e para uma frequéncia ventricular de 75 bpm, a relagdo é de 4:1 isto &, por cada 4
ondas F imprimidas no ECG aparece um complexo QRS. No exemplo apresentado, o nodo
AV tem um papel importante na protecgdo do coragdo pois, ndo permite que cada impulso
(2, 3 ou 4 ondas F) sgja transmitido aos ventriculos. A proteccéo do coracdo € assegurada
pela relacdo de conducdo [6] [7]. As anormalidades graves de conducéo ventriculares
surgem quando existem respostas ventriculares muito rgpidas, ndo permitindo aos ramos do
feixe de His tempo de recuperar [6]. A figura 2.16 apresenta duas derivacbes (MLII e V1)
de ECG usadas no bloco de treino do ECG-SRPad, em que o ritmo considerado € AFL

(AFL), com pulsos normais (. ou N) [60].

Selected input: record mitdb/222, annotator atr, from 16:20.000 to 16:30.000 MIT-BIH Arrhythmia Database (mitdb)
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Figura 2.16 Duas derivagdes de ECG com ritmo AFL ((AFL) e com pulsos normais (.) (adaptada
de[60]).

2.2.2.4 RITMO JUNCIONAL

O ritmo juncional, hissiano ou da unido auriculo-ventricular refere-se a um ritmo
originado najuncdo do nodo AV com o feixe de His e é caracterizado por uma frequéncia
baixa, cerca de 40 a 55 bpm. Quando ajuncdo do nodo AV com o feixe de His setorna o
marcapasso dominante, o Unico impulso gerado nessa juncdo propaga-se em duas
direcgdes, figura 2.17 [2] [7]. Os ventriculos sdo despolarizados normamente, uma vez

gue o impulso se transmite através do feixe de His para os seus ramos esquerdo e direito e
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de seguida, para a rede de fibras de Purkinje, conduzindo a despolarizacdo ventricular.
Portanto, os complexos QRS sd0 normais. As auriculas, por sua vez, sdo despolarizadas de
maneira contraria a normal. Esse acontecimento € conhecido como despolarizacdo
auricular retrograda e pode ser observado no ECG, por uma onda P negativa (abaixo da

linhaisoel éctrica) nas derivacdes do plano frontal Il, 111 eaVF [6] [7].

Ritmo Juncional
Impulsos com origem najunc&o do nodo AV com o feixe de His

L LN I

Onda P invertida, complexo QRS normal 40 — 55 bpm

Figura2.17 Ritmo Juncional (adaptada de [2]).

Dependendo do tempo de propagagdo do impulso gerado na jungdo do nodo AV com o
feixe de His para as auriculas estas, vao despolarizar-se antes, durante ou depois da
despolarizacéo dos ventriculos. No caso em que a despolarizagdo das auriculas € antes ou
depois da despolarizacdo dos ventricul os, uma deflex&o negativa (onda P) no ECG pode ser
observada antes ou depois do complexo QRS, respectivamente. No caso em que existe a
despolarizacéo simultanea de auriculas e ventriculos, a onda P deixa de ser visivel no ECG

[2] [7].

2.3 ARRITMIAS MAIS FREQUENTES NA ROTINA CLINICA

Na seccdo 1.5 apresentou-se como objectivo desta dissertacdo o estudo das arritmias
mai s frequentes na rotina clinica encontradas em ritmos supraventriculares. Do conjunto de
ritmos supraventriculares apresentados na sec¢cdo 2.2 foram escolhidos para este estudo os

ritmos, normal do coragdo (N), fibrilhagdo auricular (AF) e flutter auricular (AFL). A
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grande prevaléncia e potencial perigo destas arritmias AF e AFL tem justificado em grande

parte aimportancia que lhe tem sido atribuida[52] [96].

2.4 SISTEMAS CONTEMPORANEOS DE CLASSIFICACAO DE
PADROES

O ser humano tem uma capacidade natural para identificar continuamente objectos,
sons, simbolos, entre outros através dos sinais captados pelos seus Orgaos sensoriais. Em
condicbes normais faz estas operacbes de forma quase automatica e sem aparente
dificuldade. As mesmas operacdes sdo dificeis de realizar por meios computacionais, a

menos que se assumam hipoteses restritivas acerca dos objectivos a atingir [97].

Um objecto genérico pode ser identificado pela escolha de entre um conjunto limitado
de hip6teses que melhor se adapta as observacOes feitas. Este problema de decisdo é
fundamental em aplicacbes diversas como reconhecimento em electrocardiogramas [56]
em fala [107] e em acUstica [113] sendo a sua solucéo concretizada através de métodos
matematicos conhecidos [97]. Uma ferramenta para reconhecimento de padrdes tem como

objectivo aresolucdo do problema de deciséo.

2.4.1 ESTRUTURA DE UM SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE PADROES

A figura 2.18 mostra o principio bésico da abordagem do reconhecimento de padrdes

aplicado a pulsos de ECG.
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Classificacao Deciséo
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Padrbes
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Figura 2.18 Principio de reconhecimento de padrdes aplicado aos pulsos de ECG.
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Caracteristicas

de entrada
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O funcionamento de um sistema deste tipo pressupde duas fases:

e Umafasedetreino, durante aqual o sistema“aprende” os padroes de referéncia
que representam os diferentes tipos de ritmo (normal-N), fibrilhacdo auricular
(AF) e flutter auricular (AFL)) que constituem o dicionario de modelos da
aplicacdo. A fase de aprendizagem necessita de algoritmos de aprendizagem
eficientes para prover o sistema com padrbes de referéncia verdadeiramente

representativos.

e Uma fase de reconhecimento, durante a qual um padrdo de entrada
desconhecido € identificado de acordo com o conjunto dos model os dos padres
de referéncia. A classificagdo de padrdes é obtida por calculo de uma medida de

semelhanca entre o padréo de entrada e cada padréo de referéncia.

2.4.1.1 METODOS DE CLASSIFICACAO

Os métodos de classificagd mais comuns sdo baseados em modelos lineares, nédo-
lineares e estatisticos. Nos modelos lineares aparecem as maquinas lineares (LM) como as
PWL (piecewise-linear machine), nos model os ndo-lineares aparecem os métodos baseados
em inteligéncia artificial (Al) como as redes neuronais (NN) e as méaquinas de suporte
vectoria (SVM) e nos modedos estatisticos aparecem métodos baseados em maéaquinas
estatisticas como os Hidden Markov Models (HMM) [21].

Os modelos lineares tém sido substituidos pelos seus equivalentes ndo-lineares com

inegaveis vantagens ao nivel do desempenho [21].

Os métodos ndo-lineares mais comuns sdo as redes neuronais (NN) cujo objectivo é
tentar modelar algumas caracteristicas conhecidas do neuronio biologico. A rede neuronal
mai s usada é porventura o chamado perceptréo multi-camada (MLP) [118]. A saida de uma
rede neurona deste tipo € uma fun¢do ndo-linear de uma combinacdo linear do vector
observagdo. Este modelo ndo leva em conta a estrutura do sina a modelar, apenas
pressupde que € possivel encontrar um conjunto de coeficientes que garante 0 mapeamento
de todos os padrdes de entrada para um valor de saida com um erro minimo. As maguinas
SVM sdo outro método que pode ser usado para 0 reconhecimento de padrdes. Os
algoritmos de classificagdo sfo baseados na ideia da maximizagdo da distancia entre
classes[117].
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O sinal de ECG é por natureza ndo-estacionario uma vez que as suas caracteristicas
nomeadamente espectrais variam no tempo especiadmente de evento para evento. As
diferentes repeticdes de cada evento apresentam também caracteristicas diferentes, o que
significa que podem ser modeladas estatisticamente. Por outras palavras um ECG é
composto por uma sequéncia de eventos de natureza estatistica e que normalmente ocorrem
sempre na mesma ordem. Um modelo adequado a este tipo de sequéncia deve comportar
uma maquina de estados duplamente estatistica que possa modelar ndo sO a estatistica de
cada evento como também a estatistica de transicéo entre eventos. Um HMM ¢€ justamente
uma méquina apropriada para modelar este tipo de eventos uma vez que se trata de
modelos com capacidade para segmentar um sinal ndo-estacionario (ECG) em segmentos
guase estacionarios (eventos de um ECG), sendo cada um destes modelado por um modelo
estatistico como por exemplo uma mistura Gaussiana. Os HMMs garantem uma
metodologia robusta e flexivel de um modelo estatistico para descrever diversos e
diferentes tipos de dados sequenciais. O termo “sequenciaiS’ representa neste contexto a

existéncia de uma ordem natural de ocorréncia no tempo dos eventos para model agéo [21].

A variante das redes neuronais (NN) que permite uma modelacdo dinamica séo as
chamadas redes recorrentes (RNN). Estas redes séo obtidas com base no perceptréo multi-
camada ndo existindo uma versdo recorrente para as SVMs, pelo que quando se fala em
recorréncia em termos de NN o perceptrdo multi-camada recorrente esta sempre
subjacente. No entanto, do ponto de vista tedrico, estes modelos sd0 mais aptos para
modelarem a repetibilidade de sequéncias de eventos, que sequéncias de eventos de
natureza estocastica. Embora a modelacdo néo-linear inerente a RNN possa ainda capturar
alguma da variabilidade dos eventos do sinal de ECG o HMM parece mais adequado a

morfologiado sinal de ECG, tendo sido por estarazdo o classificador escolhido.



3. Sistema de reconhecimento de

padrdes

Sumaério
Neste capitulo faz-se umaintrodugdo sobre o sistema para andlise da actividade cardiaca

desenvolvido.

Descreve-se 0 sistema de aquisicdo de dados e faz-se referéncia ao processamento de

sinal analégico de sinais de ECG.

No pré-processamento descrevem-se 0os meétodos utilizados para a deteccdo de eventos

em sinais de ECG assim como, para a extraccao de caracteristicas dos pulsos de ECG.

Apresentam-se 0s conceitos associados aos modelos de Markov ocultos utilizados no

sistema de reconhecimento de padrdes.

3.1 Sistema para analise da actividade cardiaca
3.2 O Sistema de aquisigdo e processamento analogico de ECG
3.3 Pré-processamento de sinal

3.4 Modelos de Markov ocultos
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3.1 SISTEMA PARA ANALISE DA ACTIVIDADE CARDIACA

O sistema de reconhecimento de padrdes de sinais ECG proposto neste trabalho tem por
base, um conjunto de hardware e software desenvolvidos com o objectivo de criar uma
ferramenta robusta para gjuda ao diagnéstico de ECG. A figura 3.1 apresenta um diagrama
de blocos sobre o sistema de reconhecimento de padrfes proposto para guda ao
diagnostico de ECG (ECG-SRPad).

Eléctrodos Accoes
Diagnéstico
e N
Hardware
de Interface Aquisicéo
L J
Monitorizagédo
s N
Base de Dados Classificador
Arritmias MIT-BIH de Pulsos ECG
\ J

Figura 3.1 Diagrama de blocos do sistema de reconhecimento de padrdes proposto para g uda
ao diagndstico de ECG (ECG-SRPad).

O presente capitulo pretende apresentar as ferramentas e métodos utilizados na
realizacéo do trabalho proposto. Assim, para uma melhor compreensdo optou-se por fazer
uma divisdo clara entre as ferramentas desenvolvidas para aguisicdo e monitorizagdo dos
sinais de entrada do ECG-SRPad, provenientes do sistema de aquisicdo de dados
desenvolvido e/ou da base de dados de arritmias do MIT-BIH (DB MIT) [62], e as

ferramentas e métodos desenvolvidos para o sistema de classificagdo de pulsos de ECG.

No que diz respeito as ferramentas desenvolvidas para aquisi¢cdo e monitorizacdo dos

sinais de entrada, a componente de hardware € composta por pré-amplificadores, filtros e
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interfaces para os eléctrodos. Faz-se também uma abordagem sobre consideractes
relacionadas com a instrumentacdo biomédica (Bl) e em particular com a aquisicdo de
sinais de ECG. Os esguemas eléctricos, o0 projecto, o tipo de filtros e processamento de
sina analdgico sdo apresentados na secgdo (3.2.2). A componente de software para
aquisicdo, monitorizacéo e registo (DB) foi desenvolvidaem MATLAB. Para o controlo de
hardware na agquisi¢do e conversdo analgicaldigital (A/D) foi usada uma placa comum de
aquisicdo de dados do tipo NI 6014 ou NI USB 6210 de baixo custo. No processamento
digital do sinal recorreu-se, a filtros no dominio do tempo e no dominio da frequéncia, a
transformada rgpida de Fourier (FFT), entre outros. Em relacdo aos sinais provenientes da
DB MIT faz-se, também, uma abordagem sobre a forma como foram adquiridos,
convertidos e guardados. Os sinais (registos de longos periodos de aquisicdo de ECG)
provenientes dessas bases de dados (DB e DB MIT) séo novamente filtrados, recorrendo a
filtros no dominio das wavelets. Os conceitos tedricos associados a esta ferramenta séo

apresentados na seccéo (3.3.2.2).

Apbs todo o processamento descrito anteriormente os sinais de ECG sdo segmentados
em pulsos com recurso a deteccdo do complexo QRS através do agoritmo de Pan-
Tompkins. Em seguida extraem-se-lhe as caracteristicas utilizando as ferramentas no
dominio das wavelets. Por fim so classificados recorrendo aos model os de Markov ocultos
(HMMs).

3.2 O SISTEMA DE AQUISICAO E PROCESSAMENTO
ANALOGICO DE ECG

O sistema de aquisi¢éo de dados desenvolvido no ambito deste trabalho para a aquisicéo
e monitorizacdo da actividade eléctrica do coracdo € composto por duas componentes, uma
de hardware e outra de software. A componente de hardware é flexivel no sentido em que
permite configuracdes diferentes dos eléctrodos conforme as derivagdes a adquirir, sendo
composta por uma ou mais placas de circuito impresso (PCB) com pré amplificadores,
filtros, interfaces para os eléctrodos utilizados e fonte de alimentagcdo. A componente de
software para aquisicdo e monitorizagdo foi desenvolvida em MATLAB e permite a
gravacdo de dados com alguns campos identificativos do paciente e de alguns parametros

de aguisicdo. Para controlo de hardware na aquisi¢do e conversdo analogicaldigital (A/D)
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fol usada uma placa de aquisicdo de dados da National Instruments (inicialmente NI 6014 e
depois NI USB 6210).

3.2.1 OSINAL DE ECG

Um sistema de aquisicdo de dados para sinais de ECG deve ser projectado de forma a
adquirir sinais de amplitude reduzida compreendidos entre os 0,5 mV e os 5 mV. Estes
sinais contém uma componente continua de cerca +/- 300 mV (consequéncia da interface
eléctrodo/pele) e uma componente em modo comum de aproximadamente 1,5 V de
amplitude, que resulta da diferenca de potencial entre os eléctrodos e a massa. Um
dispositivo padrédo para aquisicdo de sinais de ECG tem normamente uma banda de
frequéncias compreendida entre os 0,5 Hz e o 100 Hz; contudo, essa gama pode variar
conforme certas aplicagdes consideradas especificas [64] [88] [89]. A banda de frequéncias
€ importante na medida em que a escolha de valores da frequéncia de corte para os
extremos da banda pode implicar distor¢oes nas componentes, tanto de alta como de baixa
frequéncia do sinal [89]. A frequéncia de amostragem é 1 kHz para a maior parte das
aplicacOes de ECG consideradas normais. Por exemplo, a frequéncia de amostragem para
aplicacOes como a andlise do intervalo PR deve ser no minimo de 500 Hz até 1 kHz [21].
Contudo, em aplicages “pacemaker” a frequéncia de amostragem deve ser superior a 1
kHz [88] [89].

Durante o processo de aquisi¢do, um sinal de ECG sofre diversas interferéncias externas
ao processo biolégico que originam componentes no sinal que séo indesgjavels. Algumas
fontes destas interferéncias sdo conhecidas 0 que, em certa medida, permite um melhor

controlo do seu nefasto efeito. As fontes conhecidas mais comuns s3o:

e Interferéncias da rede de alimentac&o: provoca o0 aparecimento de picos nos

50 Hz e de harmonicos multipl os desta frequéncia.

e Contacto entre eléctrodos/pele: o contacto quando instével, entre o eléctrodo e
a pele gera desvios na linha de base (baseline). Além de dificuldades ao nivel da
deteccdo automatica do complexo QRS esta degradacdo dificulta a interpretacéo
de certos parametros como segja por exemplo a elevacdo da onda S, mesmo por

parte de um técnico especializado com experiéncia.
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e Artefactos do movimento: provocam ateraces na impedancia da interface

el éctrodo/pele o que produz deslocamentos da linha de base.

e Contracgdes musculares: os musculos geram sinais de electromiografia (EMG)

gue aparecem misturados com os sinais de ECG

e Respiracao: aactividade de inspiracdo e expiracdo causa desvios nalinha base

e Interferéncias electromagnéticas. outros dispositivos electronicos geram
interferéncias que sdo captadas através da cablagem dos e éctrodos servindo

estes como antenas

e Acoplamento: o ruido de outros equipamentos electronicos proximos é

acoplado normalmente nas altas frequéncias.

3.2.2 PROCESSAMENTO DE SINAL ANALOGICO DE ECG

Os sinais de ECG séo inicialmente adquiridos através dos el éctrodos col ocados no corpo
humano segundo as derivagdes ou tragados padrédo. Em seguida, o sistema de aquisi¢céo de
dados deve eiminar ou atenuar o ruido de baixa frequéncia causado pelo contacto entre
eléctrodos/pele, artefactos do movimento e respiracdo, assim como o ruido de adta
frequéncia causado pelas contracgBes musculares, interferéncias da rede e interferéncias
electromagnéticas. Por fim, o sinal de ECG é filtrado e amplificado [88] [89].

A qualidade do sinal de ECG adquirido depende da eficiéncia do controlo sobre
agumas fontes de ruido no sistema de aquisicdo. Existem algumas caracteristicas dos
sistemas de aguisicdo que sdo fundamentais para uma boa aguisicdo. Algumas destas

caracteristicas sao:

e |solamento e proteccdo: Qualquer circuito eléctrico que utilize uma fonte de
aimentacdo com uma poténcia consideravel (caso da rede de baixa tensdo
230/400 V, 50 Hz) e que possa vir a estar em contacto com o corpo humano
requer que, a placa de circuito impresso (PCB) contenha secgdes isoladas e
outras ndo isoladas. Estas seccbes devem estar afastadas entre si, no minimo 10
mm, dependendo da constante dieléctrica do PCB. Peguenas correntes de fuga
(na ordem dos 100 pHA) que possam percorrer 0 paciente podem provocar uma

Fibrilhagcdo Ventricular (VF), o que pode ser fatal [63]. O isolamento entre essas
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seccOes deve conter conversores de corrente continua para corrente continua.
Devem ser colocadas resisténcias de valor elevado entre cada entrada (input) e a
massa, para proteccdo de tensdes de Fibrilhagcdo estética. Para além disso, uma
resisténcia para limitar a corrente deve ser colocada na saida (output) do sinal,

para o caso de existirem falhas nos amplificadores operacionais (op-amps) [21].

e Factor dergeicdo em modo comum: Desde que os edificios comegaram a ser
aimentados pela energia da rede (baixa tensdo 230/400 V, 50 Hz) que os
harmonicos produzidos pelos dispositivos alimentados pela corrente aternada
(AC) produzem ruidos, como o ruido el ectromagnético, que interferem na leitura
de outros sinais de menor amplitude. O espectro do sina ECG é extenso mas as
componentes até 1 kHz sdo suficientes para representar 0 sinal numa resolugéo
ja considerada alta. Um filtro notch de 50 Hz pode ser usado para remover esse
ruido. Tipicamente este filtro pode conter também zeros nos harmonicos de
ordem superior contudo podera ndo ser necessario atenuar esses harmoénicos
atendendo a que a interferéncia provocada pela rede de aimentacdo é
aproximadamente sinusoidal e a utilizagdo de um filtro passa-baixo (LP) na
ordem dos 100 Hz ou menor evita a necessidade de atenuagdo dos harménicos
de ordem superior. Outra estratégia para remocdo de ruido induzido é a
utilizagdo de um amplificador operacional de instrumentagcdo com alto factor de
rgjeicdo em modo comum. O factor de regjeicio em modo comum (CMRR —
Common Mode Rejection Rate) de um amplificador diferencial mede a sua
tendéncia para rgjeitar sinais comuns nos dois terminais de entrada. Um alto
CMRR é importante em aplicagdes onde o sinal de interesse € representado por
uma pequena flutuacdo da tensdo numa possivel tensdo elevada de offset, ou
entdo quando existe uma informacao relevante na diferenca de tensdo entre os
dois sinais (ECG). O CMRR é expresso em decibéis (dB) que constitui uma
unidade logaritmica que mede a amplitude de uma tensdo relativamente a um

nivel dereferéncia[21].

e Filtro passa-alto: Apods o sinal de ECG ser amplificado pelo amplificador
operaciona de instrumentacéo, este deve passar por um filtro passa-alto (HP) de
0,05 Hz em ECG convencionais [64]. Contudo, em aplicagOes de monitorizagdo

continua (ECG Holter) deve-se utilizar um filtro HP de 0,5 Hz. Como o paciente
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ndo se encontra em repouso, este valor do filtro contribui para a atenuacdo de
ruidos de baixa frequéncia causados pela movimentagdo dos el éctrodos [55]. O
filtro HP serve para remover a componente DC do sinal, devido a diferenca de
potencial entre os eléctrodos assim como, outros sinais de baixas frequéncias
normal mente causados por flutuagdes da linha isoel éctrica como por exemplo a
actividade respiratéria[21]. O filtro HP deve ser um filtro tipo notch ou sgjacom
tantos polos como zeros tal que o efeito de uns anule 0s outros excepto na
frequéncia proxima dos 0 Hz. De outro modo as ondas de baixa frequéncia do
ECG como as ondas P e S desapareceréo e sera alem disso amplificado o ruido

de altafrequéncia.

e Filtro passa-baixo: O espectro de um ECG pode ocupar mais do que 1 kHz
[65]. De acordo com o teorema de Nyquist a frequéncia de amostragem deve ser
duas vezes superior a frequéncia de corte de um filtro passa-baixo (LP) para
evitar aliasing. Como a implementacdo de um filtro nunca € ideal, deve ter-se
em consideracao arelacdo entre o tipo de filtro, afrequénciade corte do filtroea
taxa de amostragem do ADC para produzir uma aceitéavel e pequena quantidade
de aliasing [21]. Uma série de estudos sobre a frequéncia de corte de um filtro
LP e a frequéncia de amostragem para aplicactes de ECG em criangas indicam
que, para uma frequéncia de corte de 150 Hz, o sinal deve ser amostrado a uma
frequéncia de 500 Hz [90] [91] [92]. Para algumas aplicacbes pedidricas a
frequéncia de corte do filtro LP podeir até os 250 Hz [92].

3.22.1 MODELO PARA AQUISICAO DE SINAL DE ECG

O modelo base (uma derivacdo ou tracado) para aquisicdo de sinal de ECG é constituido
por um conjunto de blocos que caracterizam as vérias fases em que o sinal tem de passar
desde a sua origem até a conversao anal6gico/digital, figura 3.2. Umavez que o sistema de
aquisicdo € flexivel permitindo diferentes configuragbes para aquisicdo de tracados ou
derivagdes de ECG, o modelo final para cada aplicacéo conforme os tragados ou derivagtes

aadquirir é composto pelo conjunto de varios model os base [95].
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Figura 3.2 Diagrama de blocos do model o base para aquisi¢cdo de sinal de ECG: amplificador de
instrumentacdo e amplificador operacional paraareferénciado sinal (A), filtro passa-baixo (B),

amplificador operacional paraelevar o ganho (C) efiltro passa-alto (D).

O sina de ECG é adquirido através dos el éctrodos Ag/AgCl conforme o posicionamento
padréo proposto por Einthoven ou o posicionamento modificado proposto pelo sistema de
Mason-Likar, seccdo (1.2.2). Em seguida na figura 3.2 (A), o sina é tratado e amplificado
usando uma abordagem classica composta por um amplificador de instrumentacdo e um
amplificador operacional de feedback em modo comum para 0 membro inferior direito
(RL) no caso da aquisicdo das derivactes padréo de Einthoven ou para o torso (lado direito
em baixo) no caso da aquisicdo de tracados proposto pelo sistema de Mason-Likar
(derivacbes modificadas). O amplificador de instrumentacéo (IA) utilizado foi 0 AD620A
da Analog Devices [93]. Este IA de baixo custo tem uma elevada preciséo e uma excelente
performance em que, para uma frequéncia proxima de 1 kHz consegue manter o CMRR
maior ou igua a 100 dB, tem uma tensdo de entrada méxima de offset de 50 pV, possui
também uma baixa corrente de entrada (1 nA maximo) e uma baixa tensédo de ruido (0,28
uV de 0,1 Hz até 10 Hz). O AD620A é adimentado a umatensdo simétricade £ 5 V. Para
evitar a saturacdo da saida, 0 ganho € limitado pela variagdo da maxima tensdo de
alimentacdo deste |A, sendo esta aproximadaa + 3,8 V. A variagdo da entrada é cercade +
5 mV mais a componente continua de offset em modo comum de aproximadamente + 300
mV. Nestas condicbes 0 ganho maximo é de 12,45. O ganho (G) do ADG620A é
condicionado por duas resisténcias internas de valor 24.7 kQ ¢ uma resisténcia exterior Rg,

sendo o valor deste obtido pela equacéo (3.1)
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Gz P94 (3.1)
Re
de onde se pode obter
49.4xQ)
Re = 3.2
0= oy (32)

O amplificador operacional (opamp) de feedback utilizado em modo comum para o
membro inferior direito (RL) ou para o torso foi o OP97. Este opamp tem um baixo
consumo, alta precisdo e um CMRR elevado (no minimo 114 dB). O ganho (G) em tensdo
em modo comum do OP97, cuja montagem se mostra na figura 3.3 € dado pela equacdo
(3.3

R2
R3|| R4

(3.3)

com um filtro passa-baixo vaido na condicdo de R2 >> R1 cujo objectivo é estabilizar o

sina

1
foagg= —— 34
38 27 x RIxC1 (34)

O circuito aplica uma versdo invertida da interferéncia em modo comum ao membro

inferior direito (RL) ou ao torso com o objectivo do cancelamento de interferéncias.

A figura 3.2 (B) mostra um filtro de segunda ordem obtido através de dois filtros passa-
baixo em cascata com frequéncias de corte um pouco acima de 100 Hz por onde o sinal
passa para retirar 0 ruido de frequéncias de interferéncia e os harménicos de ordem

superior causados pelainterferéncia da rede de alimentacéo (50 Hz).
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1 N 1

- ~ (3.5
2rxR7TxC2 27xR8xC3

A equacdo (3.5) é aproximada e valida na condicdo em que R8xC2 >> R7xC3. Este tipo
de aproximagao evita assim 0 uso de um ampop na configuragdo buffer entre o primeiroeo

segundo filtro LP.

No seguimento do filtro aparece o ultimo andar de amplificacdo, figura 3.2 (C) com
uma montagem caracteristica ndo inversora do ampop OPA251. Este ampop é
caracterizado por uma tensdo baixa de offset de cerca de + 250 uV e com um CMRR ato
(124dB). O ganho (G) em tensdo do OPA251 ¢ dado pela equacéo (3.6)

G=1+ "9 (3.6)
R9

Por dltimo é colocado um filtro passa-ato, figura 3.2 (D) com frequéncia de corte

abaixo de 0,5Hz, retirando entdo a componente continua do sinal

1
f.=
°" 27x(Rl1+ R12)xC4

(3.7)

A figura 3.3 apresenta 0 esquema eléctrico base (uma derivagdo ou tracado) para o
processamento analdgico de sinal. Uma derivagdo ou um tracado sdo adquiridos entre os
pontos INA e INB e a referéncia a perna direita (RL) ou lado direito inferior do torso no
ponto INREF. A saida do sina é feita no ponto OUT. A equacdo 3.1 é dterada pelas
resisténcias R3 e R4. A resisténcia Rg € dada pela soma de R5 com R6. Assim o ganho (G)
do AD620A é dado por [G =1+ 49.4KQ / Rg + (49.4 KQ / 2) / 22 KQ] [94]. Ao atribuir
asresisténeias R5 =180 Q e R6 = 1.8 KQ equivale aum valor para aresisténcia Rg = 6.98

KQ de onde se obtém um ganho de 9 (+ 1 %).
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el R1 R3 R5

10bpe

Figura 3.3 Esguema el éctrico base para processamento anal 6gico de sinal ECG.

O ampop OP97 tem um ganho de tensdo em modo comum dado pela equacdo (3.3) sendo o
seu valor de 91. O filtro LP vaido na condi¢cdo de R2 >> R1 tem uma frequéncia de corte

superior de 160Hz obtida através da equacéo (3.4).

A equacdo (3.5) permite calcular a frequéncia de corte para o filtro passa-baixo sendo o
valor obtido de 106,4 Hz.

No ultimo andar de amplificagdo, com uma montagem caracteristica ndo inversora do
ampop OPA251 obtém-se através da equacao (3.6) um ganho (G) em tensdo de 16. Assim,
o sina de ECG é amplificado num total de 144 vezes pelos AD620A e OPA251.

Por ultimo o filtro HP é calculado para uma frequéncia de corte inferior de 0,5Hz dada
pela equagdo (3.7).

No decorrer do trabalho foi necessaria, em agumas aplicacbes, nomeadamente na
aquisicdo de sina com o paciente em movimento a substituicdo da placa de aquisicdo de
dados da National Instruments NI 6014 pela placa NI USB 6210. Esta circunstancia
associada a componente do peso e dimensdes futuras da placa PCB originaram que 0s
filtros passa-alto (HP) e reducdo da interferéncia do ruido provocado pela rede de

alimentac&o fossem projectados no dominio digital.

3.2.2.2 HARDWARE
Os testes iniciais foram feitos em placas de ensaios (breadboard) para circuitos
electronicos. A figura 3.4 mostra uma placa de circuito impresso (PCB) para o modelo

base.
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Figura 3.4 Placa de circuito impresso PCB com componentes.

No projecto do PCB foi tido em conta o isolamento da placa em termos das pistas
relativamente a massa pelo que se inseriu um plano de massa em toda a placa fazendo,

deste modo, com que as pistas ficassem isoladas umas das outras.

Uma placa comum de aquisicdo de dados da National Instruments NI 6014, de baixo
custo, foi usada nos primeiros testes para aquisi¢do e conversao anal6gicaldigital (A/D) do
sinal de ECG. No decorrer do trabalho e por uma questéo de facilidade de mobilidade
optou-se pela utilizacdo de uma placa também de baixo custo NI USB 6210.

3.2.3 SISTEMA DE ANALISE DE ECG ADQUIRIDO

Foi desenvolvido um sistema de andlise aos parametros fundamentais de um ECG, em
parte para validacdo do restante sistema de aquisicdo. Este sistema pode ainda ser usado

parafazer um diagndstico preliminar e pouco e aborado do ECG. Este diagndstico inclui:

1. RITMO E FREQUENCIA

e A ondaP: A amplitude da onda P nhormamente € inferior a 0,25 mV, um
aumento significativo deste valor pode ser um indicativo de hipertrofia
ventricular direita (RVH) [6] [7]. Os parametros amplitude e duracéo da
onda P sdo também importantes na deteccdo de Fibrilhagdo auricular

(AF). Neste caso em particular pela deteccéo da auséncia da onda P.
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O intervalo PR ou PQ: A deteccdo de um alongamento excessivo no
tempo do intervalo PR pode indicar um blogqueio auriculo-ventricular de
primeiro grau (1° A — V) [38] [58]. Um intervalo PR prolongado também
pode estar associado a hiperpotassemia (caracterizada por um nivel
elevado de potassio) ou a hipercalcemia (caracterizada por um nivel
elevado de calcio) [7].

Distdrbios no ritmo: O marca-passo dominante do coracéo é o nodo SA
que emite cerca de 60 a 100 impulsos por minuto. Em situagdes normais
esta associado ao ritmo Normal do coracdo. O nodo SA pode emitir
aproximadamente 160 bpm no estado de repouso contudo valores desta

ordem estéo frequentemente associados a outros marca-passo [6] [7].

2. COMPLEXO QRS

Duracéo: A duracdo norma do complexo QRS esta compreendida entre
0,08 e 0,10 s. Duragdes de QRS acima deste valor estdo normamente
associadas a bloqueios num, ou em ambos os ramos do feixe de His [5]

[6] [7].

Anormalidades. A hipertrofia ventricular direita ou esquerda pode ser
detectada no caso em que a diferenca de amplitude entre os extremos (R

e S) sgasuperior a2,5mV [5] [6].

3. SEGMENTO ST EONDA T

O segmento ST: O segmento ST é normamente isoeléctrico ou
ligeiramente desnivelado. A sua amplitude ndo deve ser superior a 0,5
mV para cima ou para baixo da linha isoeléctrica. Segmentos ST com
amplitudes superiores a 0,5 mV podem indicar enfarte do miocéardio,
enguanto segmentos ST inferiores a— 0,5 mV podem indicar blogueio do

ramo esquerdo do feixe de His[6] [7]

A onda T: A amplitude normal da onda T ndo deve ser superior a 0,5
mV nas derivagbes do plano frontal, nem a 1 mV nas derivacles pré-
cordiais. Um alongamento excessivo na amplitude da onda T pode

indicar uma hiperpotassemia [6] [7]. A evidéncia clinica associada a
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ondas T invertidas ou sga, ondas T com amplitude para baixo da linha
isoeléctrica no ECG é frequentemente associada a enfarte do miocéardio.
Nesta patologia existe uma obstrucdo ao envio de sangue para uma area
do coracdo e como consequéncia pelo menos uma parte do musculo

cardiaco pode morrer [6] [7].
4, INTERVALO QT

e Duragdo: O intervalo QT representa a actividade eléctrica dos
ventriculos. Um alongamento excessivo deste intervalo pode ser
associado a hipocalcemia em que o nivel de célcio é considerado baixo
enquanto um intervalo QT reduzido pode ser um indicativo de
hipercalcemia[6] [7].

A ferramenta de diagnostico acima apresentada baseou-se numa analise da amplitude e
duracdo do sinal ECG em funcéo dos parametros da seccéo 2.1 e da tabela 2.3. Numa fase
preliminar de diagnéstico do sinal ECG os parametros apresentados sao importantes para a
deteccdo do ritmo cardiaco, aumento ou reducdo dos intervalos caracteristicos de
despolarizacéo e repolarizacéo do coragdo, deteccdo de amplitudes anormais nas ondas
caracteristicas do ECG, entre outros mas, ndo sdo suficientes para um diagndstico mais
elaborado e/ou especifico. Uma restricdo por exemplo é a detecgdo de um bloqueio
auriculo-ventricular de segundo grau (blogueio Mobitz tipo I). Este bloqueio € ciclico em
gue de inicio o intervalo PR é pouco prolongado mas aumenta progressivamente de

batimento em batimento até ndo existir resposta ventricular e iniciar-se um novo ciclo [7].

O software para aguisicdo e monitorizacdo do sinal ECG foi desenvolvido em
MATLAB. A abordagem para guardar os sinais adquiridos foi concebida com os campos,
data de aguisicdo, nome, idade e sexo do paciente. Por cada sinal adquirido foi criado um
novo ficheiro nesta nova DB. Os sinais de ECG foram guardados em dois vectores
contendo um a amplitude e outro os instantes da amostragem. A substituicéo da placa de
aquisicdo de dados da National Instruments NI 6014 pela placa NI USB 6210 implicou a
implementagdo de um filtro notch para reduzir o ruido da componente da rede de
alimentacdo 50 Hz e um filtro HP para eliminacdo da componente continua do sinal.

Depois o sina foi analisado no dominio da frequéncia através da transformada rapida de
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Fourier (FFT) para deteccdo da onda R. Seguidamente com recurso a fungdes basicas do
MATLAB extraiu-se informacéo relevante do ECG como aamplitude dasondas P, Q, R, S
e T, segmentos e respectivos intervalos. Este processo consistiu no calculo adaptativo de
vérios thresholds de acordo com os parémetros da seccdo 2.1 e da tabela 2.3. Para cada
onda R detectada foi encontrada a sua amplitude e o respectivo instante de ocorréncia ou
indice temporal. Este indice permitiu a obtencdo dos pardmetros relevantes para estudo do
ECG. As amplitudes das ondas Q e S assim como os indices correspondentes no tempo
foram obtidos através de funcbes de méximo e minimo num intervalo heuristicamente
conhecido. ApOs a caracterizagdo do complexo QRS no tempo e na amplitude foram

obtidos os parametros dos outros eventos (P, T, P-R e Q-T) pelo mesmo método.

A figura 3.5 apresenta a aplicagdo em MATLAB com o tratamento do sina de ECG
adquirido.

‘e ot

path
CMATLABT 01 wvorky

filename Sarmpling fregquency Basic frequency Basic period SA_ frequency

120706 S Paula 34 F txt f1ood 11 87656 f1.024 f4 6212
cal ‘ clr disg
0.03 0.2
0.02 1
0.2 01
0.01 1
0 ; ; 0 ; ;
8.5 9 95 10 8.5 9 9.5 10
4 r
021188 016378
0 0.06
0.01 ‘( 0.04
-0.02 0.02
0.05 L L L L -0.03 : L 0 s L
8.8 9 9.2 94 9.6 9.8 8.5 9 95 10 8.5 9 9.5 10
P-R GRS Q-7 3 t
1018532 100530965 10.35025 Looz1a7g 050215

Figura 3.5 Print screen da aplicagdo em MATLAB.
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Os sinais de ECG da base de dados (DB) inicia foram convertidos, por questdes de
compatibilidade com a base de dados de arritmias MIT-BIT (DB MIT), no formato MIT-
BIH 212.

3.2.4 BASE DE DADOS DO MIT - BIH

A base de dados MIT — BIH (DB MIT) nasceu da cooperagéo entre o Massachusetts
Institute of Technology (MIT) e o Beth Israel Hospital (BIH) com o objectivo de
desenvolver sistemas de andlise em tempo rea dos sinais de ECG. Esta disponivel na
pagina de entrada da Physionet [62] a biblioteca (WFDB Library) composta por um
conjunto de programas em linguagem C, MATLAB, entre outras que “correm” tanto no
sistema operativo Linux como no sistema operativo Windows. A DB MIT € composta por
um conjunto de 4000 registos obtidos no Beth Israel Hospital Arrthythmia Laboratory
entre 1975 e 1979. Para utilizac8o estdo disponiveis 48 registos, 23 classificados de 100 a
124 (n&o constam os registos 110 e 120) e escolhidos ao acaso do conjunto atrés referido e
0s restantes 25 registos estéo classificados de 200 a 234 (ndo constam os registos 204, 206,
211, 216, 218, 224, 225, 226, 227 e 229) escolhidos da mesma forma que os anteriores.
Cada um destes registos contém aproximadamente 30 minutos de sinal o equivalente a

1800 segundos e 650000 amostras.

A gravacdo destes registos foi feita com dispositivos analdgicos e posteriormente
reproduzidos nesse formato para conversdo digital. Foi aplicado aos sinais de ECG
contidos nesses registos um filtro passa-banda entre 0,1 e 100 Hz para evitar a saturacéo do
ADC e parasuavizar o sinal. O sind filtrado foi gravado a 360 Hz, com um ganho de sinal
de 200 adu/mV (unidade analdgica para digital por miliVolt), com uma resolucdo de 11
Bits e um intervalo entre +/- 5mV de amplitude. Isto é as amostras tém valores
compreendidos entre 0 e 2047 sendo que 1024 (ADCzero) representa 0 mV (linha
isoeléctrica). Para se poder obter o valor analégico do sinal (Vin), em mV, correspondente

acada valor daamostra (Vam) utiliza-se a seguinte equacéo (3.8).

Vin = (Vam— ADCzero)/ ganho (3.8
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Para cada paciente foi criado um conjunto de ficheiros. Este conjunto € composto por
ficheiros de cabecalho ((Header) (.hed)), ficheiros de sinais ((Sgnals) (.dat)) e ficheiros de
anotacOes ((Reference annotations) (.atr)) que estéo associados entre si pela classificagdo

dada ao registo pel os especidistas em cardiologiado MIT.

A tabela 3.1 mostra o formato do ficheiro Header para o registo 121 (121.hea) da DB
MIT [54]. Para cada registo na base de dados existe um ficheiro Header que contém todas
as informagdes sobre o0 paciente e sobre os sinais que compdem o registo. No caso do
exemplo acima transcrito (wfdb programmers guide) [54], na linha do registo séo
apresentados os seguintes dados: A classificacdo deste registo na base de dados é an°® 121,
contém 2 sinais obtidos a uma frequéncia de 360 Hz, sdo compostos por 650000 amostras
cada, o tempo e data de inicio do sinal ndo foram registados. Na linha do sina 1, os dados
dizem respeito ao ficheiro de registo deste sinal que € 0 121.dat, o seu formato é 0 212, 0
ganho de sinal aplicado foi de 200 adu/mV, a resolucdo do sina ADC é de 11 Bits, 0
ADCzero é de 1024 logo, a linha isoeléctrica € de 1024 (11 da 2048), a primeira amostra
tem o vaor 849, o checksum do sinal € 6097 e a sua descricdo € MLII (derivagéo |l
modificada).

Tabela 3.1 Formato do ficheiro Header do registo 121 (121.hea)

Linha Dados

1 - Registo 121 2 360 650000

2-Sinal 1 121.dat 212 200 11 1024 849 6097 0 MLII
3 —Sinal 2 121.dat 212 200 11 1024 894 6929 0 V1
4 — Informagéo # 83 F 1245 167 x2

5 — Informacéo # Digoxin, Isordil, Nitropaste

Na linha Informagdo, pode-se obter a informagdo que é uma Mulher de 83 Anos de Idade
(83 Female).

O formato de dados usado nos registos, estudados neste trabalho, da DB MIT € o
formato 212 [66]. A figura 3.6 apresentada o ficheiro Sgnal (.dat) no formato 212. A
principal caracteristica deste formato € que cada sinal foi gravado em 12 Bit notagdo de
complemento para dois (12 bit two's complements). Como se pode verificar na figura 3.6,

os dois sinais utilizam 3 bytes, onde a amostra do primeiro sinal é obtida a partir do
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LSnibble (nibble é metade de um octeto ou sgja 4 hits) do 2° byte mais o 1° byte, formando
assim 12 bits (1 octeto + 1 nibble). O segundo Sinal € obtido pelo MShibble do 2° byte
mais 0 3° byte formando assim 12 Bits do Most Sgnificant Bit (MSB) para o Least

Sgnificant Bit (LSB). Este ciclo repete-se para cada uma das amostras do par de sinais.

Sample
First Byte Second Byte Third Byte
high | low high | low high | low
Second Byte First Byte Second Byte Third Byte
low high | low high high | low
Signal 1 Signal 2

Figura 3.6 Ficheiro Sgnal (.dat) no formato 212.

O ficheiro Reference annotations € apresentado em tabelas com a nomenclatura para o
tipo de ritmo e tipo de pulsos utilizadas pelo MIT — BIH [61]. Estas tabelas encontram-se

no apéndice B.

3.3 PRE-PROCESSAMENTO DE SINAL

Os sinais biomédicos sdo em geral caracterizados por um conjunto de eventos préprios,
sendo alguns del es sobejamente conhecidos. Um periodo pode ser referido como uma parte
do sinal que relata um evento especifico de interesse. A andise do sinal para monitorizacéo
ou diagnéstico requer a identificacdo desses periodos e a investigacdo dos eventos
correspondentes. Uma vez que um evento é identificado, a correspondente forma de onda
deve ser segmentada e analisada em termos de amplitude, morfologia, duracdo temporal,
intervalo entre eventos, frequéncia, entre outros. A deteccdo de eventos pode ser
considerada como um importante passo na andise de sinais biomédicos [67]. Os sinais de
ECG sio compostos por um conjunto de eventos cujas caracteristicas foram apresentadas

na seccdo 2.1. No ambito desta tese foram estudados seis eventos, o complexo QRS, 0
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segmento S-T, aonda T, o segmento T-P, a onda P e o segmento P-Q. Estes sais eventos
S0 geramente considerados suficientes para a caracterizagdo da morfologia do sina ECG
umavez que reflectem a actividade el éctrica das auricul as e dos ventriculos. Assim existe a
necessidade da segmentacéo dos pulsos de ECG para que os HMMs possam aprender as

diferentes morfologias.

Qualquer sina contém informacdo redundante, ou sga informacdo em excesso
relativamente a necesséria para diagnostico. Por isso normalmente reduz-se um sinal a um
conjunto de observacfes que supostamente mantém toda a informagdo necessaria ao
diagnostico. Este tipo de processo denominase extraccdo de caracteristicas. As

caracteristicas no ambito deste trabalho foram obtidas através da WT.

3.3.1 METODOS PARA A DETECGAO DE EVENTOS EM SINAIS DE ECG

No capitulo 1, apresentou-se a morfologia e nomenclatura do ECG normal. Nesse
estudo expds-se 0 conjunto de eventos, onda P, complexo QRS, onda T, entre outros,
caracteristicos do sinal de ECG. Assim, facilmente se verifica que, pela sua morfologia e
amplitude, o complexo QRS é aquele conjunto de ondas onde se verifica a maior taxa de
variagdo da amplitude do sina no ciclo cardiaco. Essa caracteristica deve-se a conducéo
rapida e a despolarizacéo dos ventriculos. Como a taxa de variacéo € dada pelo operador
derivativo d/dt, a deteccdo do complexo QRS com base na derivada parece ser uma solugédo
heuristicamente aceitavel [67]. A figura 3.7 mostra uma estrutura considerada comum

usada na deteccdo do complexo QRS [9§].

................................................................................

ECG :  Filtragem i Filtragem i Deteccdo ! i Deciséo
: Linear : Nao-linear : de Pico :
Etapa de pré-processamento Etapa de decisao

Figura 3.7 Estrutura comum usada na detec¢éo do complexo QRS (adaptada de [98]).

A deteccao automética do complexo QRS é dividida em duas etapas, sendo a primeira

etapa de pré-processamento que inclui filtragem linear e ndo-linear e a segunda, uma etapa
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de decisdo que inclui a deteccdo de pico e uma decisdo légica. Seguidamente o sinal é
submetido a um processamento extra para a localizag&o temporal exacta do complexo QRS
[98]. Dado que as caracteristicas do complexo QRS potenciam a sua detec¢do tornam-no,
porventura, 0 evento mais importante do ECG, com base no qual se medem os ritmos
cardiacos e a duragdo de uma boa parte dos segmentos e ondas. A detec¢do do complexo
QRS tem sido um campo muito fértil no uso das mais variadas técnicas desde as baseadas
em derivadas até aos classificadores ndo lineares baseados em redes neuronais, passando
pelas wavelets, morfologia matemética, banco de filtros, HMMs, agoritmos genéticos,

entre outros.

Os métodos baseados em WT, bancos de filtros, algoritmos genéticos, redes neuronais
(NN) sdo provavelmente aqueles que, entre outros, mereceram mais atengdo por parte da

comunidade cientifica devido ao seu desempenho na deteccéo do complexo QRS [98].

Na seccdo 3.3.2.2 apresenta-se a teoria associada a WT. Contudo a detecgdo do pico no
complexo QRS recorrendo a este método tem na maioria das aplicacOes, conceitos
associados as aproximacOes propostas por Malat e Hwang baseados no célculo dos
maximos locais dos coeficientes da WT [99]. A primeira aplicacdo do método anterior para
deteccdo do pico R no complexo QRS é descrita em [100] onde, os picos R sdo obtidos
simultaneamente através dos maximos locais obtidos nas escalas relevantes dos

coeficientesdaWT.

Os métodos baseados em bancos de filtros podem também ser utilizados na deteccéo do
complexo QRS. Esta abordagem foi proposta em [101] onde se assume que o0 complexo
QRS é caracterizado por uma ocorréncia simulténea de componentes da frequéncia do
ECG em diferentes escalas.

Os agoritmos genéticos sdo outro meétodo utilizado na deteccdo do complexo QRS. A
sua construgdo € baseada na combinagdo de filtros polinomiais para pré-processamento do
sinal de ECG com os parametros de uma etapa de decisdo [105]. Os filtros polinomiais
Optimos definidos em [105] sdo divididos em trés tipos, filtros quasi-linear com amostras
consecutivas, filtros quasi-linear com amostras seleccionadas e filtros quadraticos com
amostras seleccionadas. A etapa de decisdo consiste no célculo adaptativo de um threshold
que é aplicado a uma versdo filtrada do ECG [105]. O calculo deste threshold € obtido em

conjunto com o filtro polinomial através de um agoritmo de optimizagdo genética.
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Os métodos baseados em redes neuronais (NN) usados na deteccéo do complexo QRS
tém por base o conceito de predicdo ndo-linear adaptativa [106]. As topologias de rede
mais comuns s&0 0 perceptrdo multi-camada (MLP), a funcdo de base radial (RBF) e a
quantizagdo vectorial (LVQ) [98]. O objectivo destas técnicas € a previsdo do valor do
sinal de ECG no presente com base no seu valor do passado. O sinal de ECG é constituido
na sua maioria por um conjunto de ondas e segmentos considerados como ndo pertencentes
ao complexo QRS por isso, aNN converge para um ponto onde esses eventos estejam bem
previstos. O complexo QRS € onde se detecta um conjunto de mudangas repentinas que
provocam estatisticas diferentes conduzindo a um aumento brusco no erro de previsao.
Assim o erro de previsdo pode ser usado como uma caracteristica do sinal para detecgdo do
complexo QRS [106].

E possivel encontrar desempenhos superiores a 99 % em qual quer um destes conjuntos
de técnicas [98] e, por outro lado, nenhuma destas técnicas parece ultrapassar todas as
restantes em termos de desempenho. N& sendo a deteccdo do complexo QRS um
objectivo principal desta tese, optou-se por implementar um agoritmo com
reconhecidamente bom desempenho, requerendo baixa capacidade de processamento
relativamente aos restantes e sendo de facil compreenséo e implementacdo. O algoritmo de
Pan-Tompkins cumpre estes requisitos e foi usado no @mbito desta tese para segmentar os
pulsos de ECG a partir das gravacOes. Neste contexto o algoritmo de Pan-Tompkins vai ser
apresentado de um modo mais detalhado na seccdo 3.3.1.2. Como o agoritmo de Pan-
Tompkins é baseado em derivadas comega-se por apresentar na seccdo 3.3.1.1 alguns
métodos baseados sO em derivadas para introduzir o leitor no conceito e também para se
ficar com uma idela mais clara do desempenho comparativo que o algoritmo de Pan-

Tompkins apresenta sobre as técni cas baseadas apenas em derivadas.

O complexo QRS pode ainda ser detectado por outros métodos em que o desempenho
estq abaixo dos apresentados anteriormente. A deteccdo do complexo QRS pode ser
encontrada, em operadores de morfologia matemética [102], em métodos baseados em

sintaxe [103] e em algoritmos baseados em filtros digitais [104].

3.3.1.1 METODOS BASEADOS EM DERIVADAS

O primeiro estudo para a deteccdo do complexo QRS baseado em derivadas foi
apresentado por Balda et al. [68]. Esse estudo foi melhorado ao longo do tempo por
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Ahlstrom e Tompkins [69], Friesen et a. [70], e Tompkins [55]. Esse método teve por base
uma funcéo “suave’ obtida a partir da derivada de trés pontos do sinal x(n) em que a

primeira derivada yo(n) € aproximada a
Yo(n) = X(n) —x(n-2)| (3.9)
a segunda derivada é aproximada a
y1(n) = x(n) —2x(n—2) + x(n - 4)| (3.10)
os dois resultados s&o ponderados e combinados para obter

y2(n) = 1.3yo(n) + 1.1y1(n) (3.11)

O resultado y»(n) é obtido com um threshold (Thr) de 1,0. Sempre que o Thr é excedido
sS40 testadas as 8 amostras seguintes. Se pelo menos 6 amostras ultrapassarem o Thr, ent&o,
0 conjunto das 8 amostras é considerado como pertencente ao complexo QRS. Contudo,

este método € sensivel ao ruido [67].

Em 1979 Murthy e Rangayyan propuseram outro estudo também baseado em derivadas
[71]. O método apresentado teve por base o0 quadrado da 12 derivada “ponderado” para
“suavizar” aresposta. Este operador € seguido por um filtro MA (Moving Average), com o

objectivo de “suavizar” ainda mais aresposta. Neste método o operador é definido como

91(n) = ZN: x(n—i+ 1) =x(n—D)FN—i +1) (312

i=1
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onde x(n) € o sinal ECG, e N ¢é a largura de uma janela em que dentro, as diferencas de
primeira-ordem sdo calculadas, elevadas ao quadrado e “ponderadas’ pelo factor (N —i +
1). O factor “ponderacéo” decresce mais cedo no tempo de uma forma linear, desde a
diferenca actual até a diferenca N amostras, 0 que provoca o efeito “suave’. Esse efeito é

seguido por um filtro MA sobre M pontos para obter

M =

> gun-j) (3.13)

j=

=

1
g(n) = ™M

Com uma frequéncia de amostragem de 100 Hz, alargura da janela do filtro € gjustada para

M = N = 8. O agoritmo fornece um pico Unico para cada QRS e suprimeasondas P e T.
A obtencéo do pico g(n) € obtida da seguinte forma:

e Determinar o maximo valor de g(n) num segmento onde se espera gue contenha

um Pico, Seja gmax

e Definir um threshold (Thr) como uma fracgdo do maximo, por exemplo Thr =

0)5 gmax

e Paratodos os g(n) > Thr seleccionar aqueles para os quais g(n) € maior do que

um predeterminado nimero de M de g(n) anteriores e posteriores, isto €,

{p} =nlg(n)[>Thr

e

gn) >g(n—i),i=1,2, ..., M (3.14)
e

g >g(n+i),i=12 ..., M

{p} € o conjunto dos indices dos picos em g(n)
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Adicionalmente podem ser impostas condi¢des para rejeitar picos devido a “artifacts’,

como sgja o intervalo minimo entre dois picos adjacentes [67].

3.3.1.2 ALGORITMO DE PAN-TOMPKINS PARA DETECGAO DO COMPLEXO QRS

No sentido de resolver o problema da deteccdo do complexo QRS em aplicagdes “on-
line”, Pan e Tompkins propuseram um meétodo baseado na andlise do declive, amplitude e
largura do QRS [55] [72]. O agoritmo inclui uma série de filtros e métodos que executam
as funcbes de passa-baixo, passaalto, derivativas, quadréticas, integradoras, limiar
adaptativo e procedimentos de pesquisa. A figura 3.8 mostra o diagrama de blocos dos

passos do algoritmo Pan-Tompkins (PT) para deteccéo do QRS.

Filtro .
Derivada Quadrado Integral
Passa-banda

Figura 3.8 Diagrama de blocos do algoritmo PT para deteccdo do QRS.

e Filtro passa-baixo: O filtro recursivo passa-baixo usado no algoritmo PT tem
coeficientes inteiros para reduzir a complexidade de calculos e é definido pela

funcdo de transferéncia

HE = £ &2

= B oy (3.15)

A relacdo entre 0 sinal de saida y(n) e o sina de entrada x(n) € dada por
y(n)=2y(n—-1) —y(n—-2) + 3—12 [X(n) —2x(n = 6) + x(n —12)] (3.16)

Com uma frequéncia de amostragem de 200 Hz, o filtro tem uma frequéncia de

cortef. = 11 Hz eintroduz uma atraso de 5 amostras ou 25 ms.
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e Filtro passa-alto: O filtro passa-alto usado no agoritmo PT é implementado
como um filtro passatudo menos um filtro passa-baixo. A funcdo de

transferéncia do filtro passa-baixo é dada por

_ (-2
Hip(2)= 3.17
em que arelacdo entrada — saida € dada por
y(n) =y(n—1) +x(n) -x(n-32) (3.18)

A funcdo de transferéncia Hny(2) do filtro passa-alto € obtida por
Hip(d) =2~ = Hip() (319)
32
De um modo equivalente, a saida p(n) do filtro passa-alto é dada pela equacéo
p(n) =x(n-16) - 3—12 [y(n—1) + x(n) —x(n - 32)] (3.20)

com x(n) e y(n) descritos na equacdo (3.18). O filtro passa-alto tem uma frequéncia

de corte de 5 Hz e introduz um atraso de 80 ms.

e Derivada: A operacdo derivativa utilizada pelo agoritmo PT é especificada

como
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y(n) = % [2x(n) + x(n — 1) —x(n = 3) — 2x(n — 4)] (3.21)

em que a aproximacdo ao derivador idea d/dt estd acima de 30 Hz. As baixas
frequéncias das ondas P e T sdo suprimidas e 0 ganho sobe com a frequéncia

enfatizando o complexo QRS.

e Quadrado: Esta operacdo torna o resultado positivo e realca grandes diferencas
provenientes do complexo QRS. As pequenas amplitudes das ondas P e T séo

atenuadas.

e Integral: Pela observacdo da saida da operacdo derivada, nota-se um conjunto
de multiplos picos dentro de um complexo QRS. O agoritmo PT apresenta uma

saida“suave” ao utilizar um filtro integrador de janelamoével que é dado por
y(n) = % [X(n—=(N=1)) +x(n=(N=2)) + ... + x(n)] (3.22)

A escolha de uma janela com largura N deve respeitar as seguintes
consideracfes. uma janela muito larga, pode originar que o resultado da saida
contenha a onda T, uma janela muito pequena pode apagar alguns picos
importantes de um complexo QRS. Uma janela com a largura N = 30 foi

encontrada como sendo aideal para uma frequéncia de amostragem f¢ de 200 Hz

[67].

3.3.2 METODOS PARA A EXTRACCAO DE CARACTERISTICAS EM PULSOS DE ECG

As observacOes de um pulso de ECG sdo as caracteristicas obtidas pelos métodos
adequados para a sua extracgdo. E uma representacdo reduzida que realca ou pelo menos
ndo atenua a informagdo relevante para o diagndstico com o objectivo de eliminar
informagdo redundante. Neste trabalho foram implementados, testados e comparados dois
meétodos, a linearizacéo e a transformada wavelet (WT). A linearizacdo de um sinal € asua

representacdo por segmentos de rectas enquanto a transformada wavel et permite ver o sinal
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a diferentes niveis de focos com a vantagem de se poder observar um pormenor de um

ponto mais afastado como de um ponto mais perto.

3.3.2.1 LINEARIZAGAO DE PULSOS DE ECG

As gravacOes de sinais digitais sdo frequentemente segmentadas e pré-processadas para
a extraccdo de informacdo significativa das suas caracteristicas [73] [74] [75]. As
gravacdes do sinal ECG e em particular os registos de longa duracéo (exame Holter) tém
uma quantidade de dados para andlise que pode ascender os 100000 pulsos. Esses sinais
tém uma grande quantidade de redundancia. Isto €, existem muitos pontos (amostras) que
se encontram a uma distancia, considerada minima, de um segmento de recta. Koski e
Juhola usaram uma abordagem que considera um sina digital como um conjunto de n
pontos { (X1,Y1),---,( Xn,Yn)} Onde X; representa um ponto i no dominio do tempo para o qual
se calcula uma quantidade y; [73]. Os pontos no dominio do tempo estdo distribuidos de
forma uniforme pois a frequéncia de amostragem é constante. Contudo, Koski apresentou
um método adequado para alinearizacéo de sinais de ECG onde a frequéncia cardiaca varia
de pulso para pulso [76]. A linearizacdo de um sinal digital com recurso a segmentos de
recta consiste em encontrar a melhor aproximacéo entre o sina original e uma linha
constituida pelas vérias aproximagdes por segmentos de recta feitas ao sinal. A equacdo

(3.23) permite alinearizacdo do ECG com a seguinte abordagem:
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1. Se o ponto b esta confinado as perpendiculares nos dois extremos do segmento
de recta corrente calcula-se a disténcia na perpendicular do ponto b ao segmento

de recta,

2. Se 0 ponto b esta fora dos limites considerados em (1.) entdo calculase a

disténcia do ponto b ao limite do estremo do segmento de recta mais préximo.

Se a disténcia maxima calculada em (1.) ou (2.) for inferior a um certo limiar ¢ entéo
estende-se 0 segmento de recta de k pontos e repete-se (1.) e (2.) para 0 novo segmento de

recta.

Se a distancia maxima ultrapassar ¢ entdo encurta-se 0 segmento de recta de tal modo

gue um dos dois extremos passe a ser 0 ponto (b) que apresenta maior distancia.

Iniciamente, para calcular a distancia do ponto b ao segmento de recta formado pelos
pontos a e c, referido como d(Xa,Ya,Xb,Yb.Xc,Yc), € hecessario considerar um valor
apropriado para a maxima distancia admissivel de um ponto a recta. Este valor constitui
uma medida da redundancia aplicada ao sinal que deve ser limitada sob pena de se perder

informacdo relevante para o diagndstico.

O primeiro segmento de recta {(X1,Y1),..-,( Xn,¥n)} € calculado recorrendo a uma

quantidade inicial de pontos, k amostras, retirados do inicio do sinal. [76].

3.3.2.2 WAVELETS

O geofisico Morlet e o fisico Grossmann propuseram 0s conceitos tedricos associados as
wavelets, em 1984. Esses, em colaboragdo com Meyer (‘ Escola Francesa') desenvolveram
os fundamentos mateméticos das wavel ets (ondel ettes) [77]. Nessa atura, os estudos sobre
as wavel ets eram concentrados na matemética pura, deixando de lado as aplicagdes préticas
[78]. Mais tarde, Daubenchies e Mallat deram um contributo importante na aplicagdo das
wavelets ao processamento de sinal digital [79] [80]. Desde entdo, as wavelets tém sido
aplicadas em vérias areas como, compressao de dados [80], processamento de imagem
[81], estimacdo de sina ndo-estacionério [82], astronomia [83], classificacdo de sinais
ECG [56] [86].

No processamento e andlise de sinais, as transformadas de Fourier sGo aquelas que

podem ser consideradas universais. Essas sdo consideradas a“ Chave” do processamento de
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sinal moderno [78] [84]. As transformadas de Fourier (FT) e a sua inversa (IFT) sdo

definidas pelas equagtes (3.24) e (3.25) respectivamente

Fo)= [ f(t)e " dt (3.24)

f(t) = % [“Fo)edo (3.25)

onde F(w) é aFT do sina f(t). O uso da identidade de Euler para a exponencial complexa

permite apresentar alFT em termos de senos e co-senos.
f(t) = Zi [ F(e)(cos(et) + jsenat)de (3.26)
T Y-

Estas demonstractes permitem concluir que, aFT de um sinal € uma funcéo que descreve a
contribuicdo de senos e cossenos para a construcdo do sina original no dominio do tempo.
As funcbes base propostas por Fourier sdo de natureza estacionaria, o que resulta numa
descricéo do sina puramente no dominio das frequéncias. A FT mostra as componentes de
frequéncia que existem num sinal, mas ndo da qualquer informacao sobre os instantes onde
essas componentes espectrais aparecem. Portanto, a FT € ideal para andlise de sinais
estaciondrios, cujas propriedades estatisticas ndo evoluem no tempo mas, ndo € apropriada
para andlise de sinais ndo-estacionarios, em que podem ocorrer mudancas abruptas no sinal
[78] [85].

Em 1946, Gabor apresentou um trabalho no qual introduziu uma extensdo a FT classica,
para resolver as limitagOes apresentadas anteriormente [84]. A ideia base dessa extensdo

assenta no pressuposto que, um sinal ndo-estacionario pode ser dividido em pequenos
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segmentos estacionarios. Assim, ao aplicar a FT separadamente a cada segmento, pode
obter-se informagdo sobre o conteldo espectral de cada segmento. Esse método é

conhecido pelatransformada de Fourier que depende do tempo (STFT) e descreve-se como

F(t'w) = j: f (o (t—t)e dt (3.27)

A STFT tem uma resolucdo temporal e espectra que depende da forma e do
comprimento da janela w*(t-t'). A introducdo dessa janela, tem um efeito prejudicial na
resolucdo espectral, como demonstrado por Bentley [78]. Essa demonstracéo, aponta para
um compromisso entre resolugdo tempora e espectral em que, as janelas longas
apresentam uma boa resolucéo espectral mas tém uma resolucdo temporal fraca e asjanelas
curtas apresentam uma resolucéo temporal adequada mas com uma resolucdo espectral
pobre. Os sinais fortemente ndo-estacionarios requerem janelas curtas o que implica a ndo
obtenc&o de uma boa resolugéo espectral e a ocorréncia de “leakage”’ [78]. O “leakage’ éa
perda de componentes espectrais que se encontram na vizinhanca de outras predominantes

em termos de amplitude.

Os sinais biomédicos e em particular os sinais de ECG contém componentes de ata
frequéncia em segmentos muito curtos (complexo QRS) enquanto componentes de baixa
frequéncia (ondas T e P) ocupam segmentos mais longos. Este facto requer um processo de
andlise com boa resolugdo temporal para atas frequéncias e boa resolucéo espectral para
baixas frequéncias. Uma teoria baseada em fungdes wavel ets apareceu como uma solugdo
para a resolucdo deste problema. Enquanto, na STFT se faz uma descricdo do sinal no
dominio tempo-frequéncia, nas funcdes wavelets descricéo € feita no dominio tempo-
escala. Isto € a funcéo wavelet permite observar um sina a diferentes niveis de foco que
corresponde a escalas diferentes enquanto na STFT s6 temos um nivel de foco (escala

fixa).

Como referido anteriormente, a transformada wavelet (WT) teve as suas origens na
comunidade matemética e como tal, a sua teoria é suportada por fungdes mateméticas

complexas que podem ser encontradas em [77] [79] [80]. Contudo, a sua implementacdo é
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mais simples do que a sua teoria sugere [78]. Nesse sentido, apenas se faz referéncia as

funcBes necessarias para melhor compreensdo do trabalho realizado.

Uma wavelet pode ser caracterizada por varias condi¢des tanto no dominio do tempo

como no dominio das frequéncias. Umafungdo ¥(t) € umawavelet se:

e Possuir energia finita: uma funcdo local tem a maior parte da sua energia num

intervalo finito isto & umafunc¢do com energia finita é bem localizada no tempo.

e Possuir média nula: na reconstrucdo do sinal esta caracteristica impede a

divergéncia datransformada wavelet inversa (IWT).

e Possuir um comportamento passa-banda: o que implica que a wavelet sgja
bem locadlizada no dominio da frequénciaa No dominio do tempo, o
comportamento € de natureza oscilatéria e manifestase como uma “onda

pequena’ isto €, wavelet.

A WT é uma representacdo do sinal no dominio tempo-escala, onde cada escala
representa um nivel de foco do sina que, pode ser observado como o resultado de uma

filtragem passa-banda.

O conjunto dos coeficientes das WTs € o produto interno de um sinal variante no tempo
X(t) com uma familia de “wavelets’ obtida de uma funcdo padrdo conhecida como
“wavelet”. Na transformada wavelet continua (CWT) a wavelet correspondente a

localizag&o temporal “7” eaescala“s’ € dada por

t—71

1
Y, = — w(—j (3.28)
NERA

onde ¥(t) é a wavelet que pode ser vista como uma fungdo passa-banda. O termo\/H

assegura a preservacdo da energia. Na CWT os parametros tempo-escala variam de uma

forma continua
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1 t—7
V(g = = x(t)w*(—jdt (3:29)
NE L. s

onde o asterisco representa 0 complexo conjugado. A equacdo (3.29) mostraque aWT éa
convolucdo entre o sinal e a funcdo wavelet a escala “s’. A escala “S’ € inversa da
frequéncia e, escadas grandes ddo informagdo global sobre o sinal e normamente
estendem-se por toda a duracdo do sinal enquanto, escalas pequenas déo informagdo
detalhada sobre 0 sinal. Assim, a escolha do tipo de wavelet parece ser importante no
sentido de realcar algumas caracteristicas do sinal porém, este tépico ndo € explorado no
contexto deste trabal ho.

A utilizacéo praticada WT requer a discretizacdo do plano tempo-escala. A forma mais
utilizada, para a amostragem do plano tempo-escala € a chamada “dyadic” grid, o que
significa que os pontos amostrados no plano tempo-escala sdo separados por um factor
multiplicativo de dois. Este procedimento leva a um aumento na eficiéncia de clculo tanto
para a WT como para a IWT. Sob esta restricdo que leva a optimizacéo, em termos de

célculo computacional atransformada wavelet discreta (DWT) é definida como

V(0= 5,2 plst—ke,) (3:30)

O que significa que os coeficientes da DWT sdo amostrados dos coeficientes da CWT.
E usada uma escala “ dyadic” e por consequénciasy = 2 e 7o = 1, obtendo-se uma resol ugéo

s=2 er=k2 ondej ek sdo inteiros.

Cada escala representa o nivel de foco a que o sina é visto que, esta relacionado com a
escala da frequéncia envolvida, assim o banco de filtros digitais € apropriado para cortar o
sinal em escalas (bandas) diferentes. Se a progressdo nas escalas € “dyadic” o sinal pode

ser sequenciamente filtrado em passa-alto e passa-baixo.

O detalhe do sinal € caracterizado pela saida do filtro passa-alto. A aproximacao do sina é
evidenciada pela saida do filtro passa-baixo. Esta, para cada nivel do sinal é decomposta

nos seus componentes de detalhe e aproximagdo e assim sucessivamente até ao proximo
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nivel. Este esqguema de progressao sucessiva € conhecido como arvore de decomposicdo da
wavelet. A figura 3.9 mostra o processo de decomposicdo. De acordo com a regra de
Nyquist podem ser eliminadas metade das amostras desde que, o sinal tenha apenas metade

dafrequéncia.

Este agoritmo de filtragem € muito prético e € conhecido como a transformada de

wavelet rapida (FWT) ou ainda como as “two-channel subband coder” [87].

A DWT possui uma propriedade importante que € a relacdo entre as respostas ao
impulso do filtro passa-alto (g[n]) e do filtro passa-baixo (h[n]). Essas, sdo dependentes

umada outra e rel acionadas por
glL—1-n]=(-1)"h[n] (3.31)

onde L é o comprimento do filtro em nimero de pontos.

| x[n] I

v

DWT coeficiente nivel 1

DWT coeficiente nivel 2

Figura 3.9 Arvore de decomposicio da wavelet.
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Dado que os dois filtros sdo versdes invertidas aternadas de indice impar um do outro,
estes sd0 conhecidos como Quadrature Mirror Filters (QMF). Em principio, uma
reconstrucdo perfeita requer uma filtragem ideal de meia-banda. Embora, ndo seja possivel
realizar filtros ideais, em determinadas circunstancias é possivel encontrar filtros que
fornegcam uma reconstrucdo perfeita. Ingrid Daubechies desenvolveu um dos mais famosos,
conhecido como Daubechies wavelets [79]. No ambito deste trabalho foi utilizado as

Daubechies wavel ets com 2 vanishing moments (db-4).

3.4 MODELOS DE MARKOV OCULTOS

Os modelos de Markov ocultos s80 um método estatistico que pode ser usado para
caracterizar as propriedades ndo estacionarias do sinal de ECG. A suposicao subjacente ao
HMM (Hidden Markov Model), ou a qualquer outro tipo de modelo estatistico, é que o
sinal de ECG pode ser caracterizado como um processo aeatorio cujos parametros podem
ser calculados de uma forma precisa. Estes parametros caracterizam a morfologia e ordem

de ocorréncia dos diferentes eventos do ECG.

Os modelos de Markov geram um processo “ duplamente estocastico” no qual os dados
observados sd0 o0 resultado de uma transicdo num processo ndo observavel (sequéncia de
estados), por uma funcéo que produz o processo observavel (segundo processo). O modelo
do processo ndo observavel consiste numa coleccdo de estados ligados por transi¢oes, cada

uma descrita por:

e Uma probabilidade de transicdo que estabelece a probabilidade de se efectuar
uma transicdo de um estado para outro. Neste contexto designa-se por a;; a
probabilidade de transicéo do estado i para o estado j, ou mais genericamente por

a, @ probabilidade de transico do estado no instante t-1 para o estado no

instantet.

Por suavez, 0 modelo do processo observavel é descrito por:
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e Uma funcdo densidade de probabilidade de saida que define a probabilidade
condicional de se observar um conjunto de caracteristicas do sina ECG quando

uma dada transic¢éo tem lugar.

A funcdo densidade de probabilidade mais usada é a mistura gaussiana multivariével.
Neste ambito designa-se por f(yi/s;) a funcdo densidade de probabilidade do vector
observado y no instante t no estado s (ou na transi¢cao efectuada pelo modelo do instante t-1
para o instante t) e por f(yi/si,c;) a funcdo densidade de probabilidade para a ¢=™

componente da mistura definida por f(y./st).

A figura 3.10 mostra um modelo de Markov com 6 estados onde nem todas as transi ¢oes
de estados sdo possiveis. Nos modelos de Markov discretos o processo estocastico gerado

pela magquina de estados estocastica € conhecido por cadeia de Markov.

ai az o as 3

3,6 as5 g4

Figura3.10 HMM com 6 estados (S; a Sg).

Se atransi¢cdo de estado em cada momento for dependente apenas do estado no momento
anterior, ou sgja, ndo depende de estados anteriores ao anterior, entéo diz-se que a cadeia
de Markov é de primeira ordem. Os HMMs desenvolvidos no ambito desta tese geram

cadeias de Markov de primeira ordem.

Os HMM s utilizados em ECG nédo apresentam normal mente uma estrutura semelhante a

apresentada na figura 3.10. As caracteristicas do sinal a modelar impdem restricdes a
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estrutura do modelo. © HMM apresentado na figura 3.12 parece apresentar uma estrutura
mais apropriada para modelar sinais cujas propriedades se alteram no tempo mas de um
modo sucessivo (aparecem sempre na mesma ordem temporal), que o HMM apresentado

nafigura 3.10.

Dado um sistema de reconhecimento de padrées, como o definido na figura 3.11,
completamente treinado, onde os padrdes de referéncia estdo armazenados sob a forma de
modelos de Markov, e dada uma sequéncia de observagoes, o processo de descodificagdo
ou de reconhecimento consiste em encontrar 0 modelo para o qual a probabilidade de
emissdo da sequéncia observavel é maxima. Deste modo a optimizacdo € feita recorrendo a

um critério de maxima verosimilhanca.

Os elementos bésicos de um HMM s80 além da matriz transicéo de estados A = {a;;} e
da funcdo densidade de probabilidade de saida B em cada estado (ou transicdo) ja

mencionadas, o vector probabilidade de estado inicia © = {7} € 0 nUmero de estados.

)
Dicionario

Treino de

Modelos

—

\ 4
)
Classificagao Decisao
de
Padrdes
—

Figura 3.11 Principio de reconhecimento de padrdes aplicado aos pulsos de ECG.

Pulsos de ECG Extracgao
de

Caracteristicas

de entrada

Os elementos basicos de um HMM sdo aém da matriz transi¢do de estados A = {a;;j}e da
funcdo densidade de probabilidade de saida B em cada estado (ou transicdo) ja
mencionadas, o vector probabilidade de estado inicia © = {7} e 0 nUmero de estados. Em
HMMs de observacdes discretas B € uma matriz cujos elementos representam a
probabilidade de cada simbolo em cada estado. Fazendo um paralelismo para os HMMs de
observacdes continuas, B sera uma estrutura de dados mais complexa contendo para cada
estado dois vectores e uma matriz. Um dos vectores cuja dimensdo € o nimero de

componentes da mistura contém os coeficientes da mistura gaussiana, € o outro vector cuja
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dimensdo é a dimensdo do vector observacdo contém as médias das variaveis deatorias que
compdem o vector observacdo. A matriz é quadrada e frequentemente diagonal e os seus
elementos sdo as covariancias das variavels aleatorias que compdem o vector observagao.
Para compactacdo de notacdo os elementos basicos de um HMM sdo frequentemente
representados por A = {A,B,n}. Dada a definicdo de modelo de Markov, interessa resolver

0s dois seguintes problemas:

e 0 problema da descodificagdo em que, dado um modelo e uma sucessdo de
observagdes, qua é a probabilidade de as observactes terem sido geradas pelo
modelo? A solucéo para este problema pode ser encontrada usando o algoritmo
forward-backward [107] [108].

e 0 problema da aprendizagem em que, dado um modelo e uma sucessdo de
observagles, quais deveriam ser os parametros do modelo, de modo a tornar
maxima a probabilidade de gerar tal sucessdo? A solucdo para este problema

pode ser encontrada usando o agoritmo de Baum-Welch [107] [108].

3.4.1 O PROBLEMA DA DESCODIFICAGAO

O problema da descodificacdo pode também ser visto como um problema de “gjuste”’,
ou seja dada uma sequéncia de observacdes pretende-se determinar o quanto a sequéncia se
gjusta a determinado modelo. Considere-se um HMM de Bakis, ou ligado da esquerda para
adireita, com 6 estados como ilustrado nafigura 3.12 (por questes de simplicidade, ndo se

mostra a funcdo densidade de probabilidade).

aii az 2 as3 Aga as 5 as6

e a5’6 % ;

Figura3.12 HMM ligado da esquerda para a direita (ou Bakis) com 6 estados.
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Dado a topologia adoptada, & medida que se avangca no tempo avanca-se também
numericamente no estado, mas ndo mais que uma unidade, ou permanece-se N0 MesSMo
estado (SO ndo se transita para trés), isto € prossegue-se nos estados da esguerda para a
direita comecando sempre a sequéncia de estados no primeiro estado (estado inicia) e
acabando sempre no Ultimo, ao qua se da frequentemente o nome de estado absorvente.

Deste modo i (probabilidade do estado i no instante inicial) tem a propriedade
%
T, = 1 (3.32)

ea;j para j < i e j>i+l. Deum modo geral mantém-se nesta topol ogia todas as condi¢oes
mais gerais dos HMMs como por exemplo, a soma das probabilidades de transicdo de um
estado para todos 0s outros é unitéria, incluindo atransi¢cdo para 0 mesmo estado, dado que

em cada instante a transi¢éo ocorre de facto.

A funcdo densidade de probabilidade dependente da transicdo € tipicamente uma

misturafinitamultivariavel de gaussianas daforma
C
F(y/8)= Pee GlVoby Eee) 1SS <N (3.33)
¢ =1

onde y € o vector observagdo, p, . € o coeficiente da c=™ componente da mistura no

estado s;, G(.) representa a distribui¢cdo norma (gaussiana) com vector média e matriz

covarianciarespectivamente p, . € X . no estado s; e paraacomponente damisturacy, e

o
N € o nimero de estados do modelo. Embora a distribuicdo norma seja a mais usada,
podem também ser utilizadas outros tipos de distribuicbes como as log-concave ou
elipticas [109]. As restri¢cdes quanto ao tipo de distribuicdo tém a ver com a relacéo entre
0s pontos criticos da funcdo Q e os pontos criticos da funcéo densidade de probabilidade

dos dados observaveis.
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Dada uma sequéncia de vectores observacdo Y = (y1, Y2, ...yT), qua a probabilidade
(verosimilhangas) de o modelo ter gerado essa sequéncia de observagdes? Como um
exemplo suponhamos T = 11, e o modelo da figura 3.12. Uma possivel sequéncia temporal
de transi¢bes ao longo do modelo seria 1r, 1n, 2r, 2n, 3r, 3n, 4r, 4n, 5r, 5n, 6r, onde r
referencia transi¢des recursivas (de um estado para ele préprio) e n referencia transicoes de
um estado para o seguinte. Outra possivel sequénciatempora poderiaser 1r, 1r, 1r, 1n, 2n,
3n, 4n, 5n, 6r, 6r, 6r. Como as observacdes geradas pelo modelo podem ter origem em
qualquer sequéncia de transicdes ao longo do modelo (eventos que s&o mutuamente
exclusivos) a probabilidade do modelo gerar a sequéncia de observacdes € a soma das
probabilidades de o modelo gerar a sequéncia de observagbes em cada sequéncia de
estados. Sga S = (s1, Sz, ...St) Umade todas as possiveis sequéncias de estados onde s; €0
estado inicial. Sga do mesmo modo C = (C1, Cz, ...Ct) uma de todas as possives
sequéncias de componentes da mistura. A funcéo densidade de probabilidade de o0 modelo
gerar a sequéncia de vectores observagdo Y de comprimento T pela sequéncia de
componentes da mistura C, dada a sequéncia de estados S e os parametros do modelo A =

{A,B,%} édadapor

FCY,.CISA) =Py F(Y1/51,C,4)-Ps,c, T(Y21S,,C5,4).. 05 o F(Y7/S.Cr,4)

;
=]Ipsc fv /5000 (3.34)
t=1

A probabilidade de uma sequéncia de estados S é dada por

P(SI\)=7_a, . a, . ..a (3.35)

S TUSLS TS S TS Sy

A funcdo densidade de probabilidade conjuntade Y, C e S, € o produto dos dois termos

anteriores
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f(Y,C,S/)= f(Y,C/S1)P(S/A)

T

= HaSHuSl psw:t f (yt /S[ 1Ct '7“) (336)

t=1

A derivagdo da equacdo (3.36) supde o HMM mostrado na figura 3.12, ou sgja que a

equacéo (3.32) évalidaeque a, =n, =m, =1.

A funcdo densidade de probabilidade margina de Y (dado o modelo) é obtida somando

todas as possivels sequéncias de estado S e de componentes de mistura C e € dada por

f(Y /)= ZZ f(Y,C/SV)P(S/L)= Z f(Y /S A)P(S/A) (3.37)

A funcdo densidade de probabilidade f(Y/S,1) é obtida facilmente de modo similar a
obtencdo da equacdo (3.34), considerando agora a mistura gaussiana em vez de cada

componente isoladamente. Deste modo

f(Y/ISN) = f(yl/sl,}t).f(yzlsz,/l)...f(yT/sT,/I)zll[f(yt/st,k) (3.38)

t=1

A equacdo (3.37) pode agora ser escrita como a soma sobre todo 0 espaco S, da

multiplicagdo das equactes (3.38) e (3.35)

f(YIA)= Z”sl fly,/s,ag g F(y,/s4)ay o F(Yr/S,4) (3.39)

S,y 5r

A interpretacdo da equacdo anterior é a seguinte. Inicialmente (no instante t=1) o HMM
(mostrado na figura 3.12) esta no estado s, com probabilidade n, =1, e gera a observacao

y1 (neste estado/transi¢c&o) de acordo com afungéo densidade de probabilidade f(y, /s,,A) .



3 SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE PADROES 341

O relogio avanca de t para t+1 (instante t=2) transitando-se no HMM para s, vindo de s;

com probabilidade a, , gerando-se nesta transicao a observacao y, de acordo com a

funcdo densidade de probabilidade f(y,/s,,A). Este processo continua até que a Ultima

transicdo (no instante T), do estado sr.. para o estado sr, com probabilidade a, . ,

gerando a observacéo y+ de acordo com afuncéo densidade de probabilidade f(y, /s;,4),

ocorra.

3.4.2 O PROBLEMA DA APRENDIZAGEM

O problema mais dificil dos HMMs é determinar um método para gjustar 0s parametros
do modelo (A,B,r) de modo a satisfazer um determinado critério de optimizagdo. Néo se
conhece nenhum método analitico que permita uma maximizagdo global, para todos os
parametros do modelo, da probabilidade de ocorréncia da sequéncia observavel. Pode-se no
entanto escolher A=(A,B,m) ta que a funcdo densidade de probabilidade f(Y/L) sga
maximizada |localmente através de um processo iterativo como por exemplo o método de
Baum-Welch (que é um caso particular do método EM (Expectation Maximisation)), ou
usando técnicas de gradiente [109]. O objectivo desta seccdo ndo € descrever
pormenorizadamente o algoritmo EM mas mostrar a sua utilizagdo na estimacéo dos
parametros de um HMM. Esta seccdo ndo apresenta de modo nenhum uma descricdo
detalhada do algoritmo EM mostrando apenas os seus fundamentos e a sua utilidade na
resolucdo de problemas com dados incompletos. As referéncias [110] [111] contém uma

explicacéo compl eta e bastante detal hada do algoritmo EM.

34.21 FUNDAMENTOS BASICOS DO ALGORITMO EM

O agoritmo EM (Expectation-Maximisation) € uma técnica frequentemente usada no
cdculo iterativo de estimativas de méxima verosimilhanca em problemas com dados
incompletos ou ndo observaveis. Neste tipo de problemas, as estimativas de maxima
verosimilhanga sdo dificultadas pela auséncia de parte dos dados. A ideia bésica do
algoritmo EM é associar a um problema com dados incompletos, um problema com dados
completos para 0 qual a estimativa de maxima verosimilhanca seja mais tratavel. No caso
dos HMMs a funcédo densidade de probabilidade dos dados incompletos (observaveis) ndo

tem solucdo analitica directa em termos de maximizagdo. No entanto fazendo uso dos
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dados observaveis e da funcdo densidade de probabilidade conjunta dos dados completos
(dados observéaveis e os dados ndo observaveis) esta funcdo pode ser maximizada, usando o

algoritmo EM.

O agoritmo trabalha a duas etapas consecutivas, a etapa da esperanca (Expectation step)
e a etapa da maximizacdo (Maximization step). Na primeira etapa calcula-se o vaor
esperado dos dados ndo observados, usando a estimativa corrente dos parametros da funcéo
densidade de probabilidade conjunta dos dados completos, e os dados observados. Na
segunda etapa usam-se os dados da primeira etapa como se tivessem sido de facto
observados para determinar a estimativa de méxima verosimilhanga dos parémetros da

distribuicdo dos dados compl etos.

Assim, admita-se um espaco ndo observavel de medida S correspondendo a um espaco
observavel de medida Y de dados incompletos. Enquanto Y € observavel e deste modo
mensuravel, S contém apenas a informacgdo adicional que ndo é directamente observével.
Segjam f(s/A) e f(y/A) membros da familia paramétrica das funcdes densidade de
probabilidade (pdf) definidas em S e Y respectivamente para o conjunto de parametros A,
cujos valores se pretende estimar. Para um dado yeY, o objectivo do agoritmo EM é
maximizar a verosimilhanga dos dados observéveis y sobre A explorando a relagéo entre
f(y,9L) ef(sly,A). A funcdo densidade de probabilidade conjunta f(y,s/A) € dada por

f(y,s/A) = f(sly,2)f(y/2) (3.40)

O logaritmo da verosimilhanca simplifica frequentemente a maximizagéo e fornece
resultados equivalentes dado o logaritmo ser uma fungdo monotonica, pelo que se usa
quase sempre em vez da verosimilhangca. No entanto, para se poder usar, a funcdo
logaritmo da verosimilhanca tem que ser uma func&o continua e diferenciavel paratodos os
elementos do conjunto A. Aplicando logaritmos a ambos os membros da equacdo (3.40) e

resolvendo em ordem ao logaritmo da verosimilhanca dos dados observaveis obtém-se

logf(y/A)=logf(y,s/A)—logf(s/y,A) (3.41)
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Para dois conjuntos de pardmetros ' e A, a esperanca matematica do logaritmo da
verosimilhanga dos dados incompletos L(y,A’) = log f(y/A") sobre os dados completos (y,s)

condicionadapory e 1 &

E[L(y, )y, A]= ES[Iogf(y/i‘/y,l)]:jlogf(y//l')f(s/y,/l)ds

=logf(y/A")=L(y,A") (3.42)

onde E4[./y,\] é a esperanca matemética condicionada por y e A sobre os dados completos

(y,s). Entdo das equactes (3.41) e (3.42) obtém-se as seguintes expressoes:

L(y,2)=Q(#,4)-H(2,2) (343
onde
Q(4,A") = Eflog f (y,s/2) 1y, A]= J.Iog f(y,s/A')f(sly,A)ds (3.44)
e
H(4,A")=EJlogf(sly,A")1y,A] (3.45)

A base do agoritmo EM assenta no facto de que se Q(4,4') > Q(4,4), entéo L(y,A') >
L(y,4), dado que pela desigualdade de Jensen se obtem H(1,4') < H(A,4) [111]. Este facto
implica que o logaritmo da verosimilhanca dos dados incompletos L(y,A) €
monotoni camente crescente, aumentando em cada iteracéo do processo de actualizacdo do
conjunto de parametros A para A'. A maximizacdo de L(y,4) é obtida indirectamente por
maximizacdo da funcdo Q que representa a esperanca matemética do logaritmo da
verosimilhangca dos dados completos. Quando o vector aleatério s (ndo observavel) é

discreto afuncdo Q é representada por



SISTEMA PARA AQUISICAO, MONITORIZACAO E ANALISE DA ACTIVIDADE CARDIACA 3.44

Q4,14 = ;%Iog f(y,s/ 1) (3.444)

O agoritmo EM pode ser descrito da seguinte forma. Dado a estimativa corrente do
conjunto de parametros A, cuja estimativa inicial € em muitos casos puramente aleatoria,

gue maximizaL(y,4), obtém-se do seguinte modo a proximaestimativa A':

1. Etapa da esperanca matemética. Cacular Q(1,4') com base na estimativa

corrente de A.

2. Etapa da maximizagdo. Calcular o novo conjunto de pardmetros A’ que

maximiza Q(1,4’).

3. Fazer A=A’ erepetir 0 procedimento (a partir do passo 1) até obter convergéncia.

O agoritmo EM € usado em aplicagdes que permitam mais facilmente a maximizagdo

dafuncdo Q que a maximizacdo directade L(y,A).

3.4.2.2 O ALGORITMO EM NO CONTEXTO DOS HMMS

Como referido na secgdo 3.4, os modelos de Markov ocultos geram um processo
duplamente estocastico onde o primeiro deles, a sequéncia de estados, € ndo observavel e
por isso desconhecida. Os dados que compdem a sequéncia de vectores observagdo (dados
observaveis) sdo chamados dados incompletos porque os dados ndo observaveis
(sequéncias de estados) ndo estao presentes, e 0s dados compostos pel os dados observaveis
e ndo observaveis sdo chamados dados completos. Fazendo uso dos dados observaveis
(incompletos) e da funcéo densidade de probabilidade conjunta dos dados observaveis e
ndo observaveis, o agoritmo EM maximiza iterativamente a probabilidade dos dados

observaveis.

A funcdo densidade de probabilidade dos dados completos (observados e néo
observados) é dada no contexto dos HMMs pela equagéo (3.36), e para um novo conjunto

de parametros A’ é dada por
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;
f(Y,SCIA)=]]a, s Pee f(Y/S.CA") (3.46)
t=1

A funcéo Q pode agora ser calculada como mostra a equagéo (3.44), aplicando a fungéo

logaritmo e a esperanca matematica a equacdo (3.46) como segue

Q(A,1) = Es[log f(Y,S,CIA)1Y,A]

=> > f(Y,SCl/A)log f(Y,SCIA) (3.47)
S C
substituindo a equacéo (3.46) em (3.47) obtém-se

.
Q4,4 =YD f(Y,SCla)log] ]2, p.. Ty /s.c.4)
S C t=1

]
=33 £(Y,5,CI)Y foga, +logp', . +log f(y,/s,c,A)] (3.48)
S C t=1

Convém ndo esguecer que a equacao (3.48) foi derivada para o caso particular do HMM
de Bakis (figura 3.12) onde a sequéncia de estados comega sempre num estado conhecido,
pelo que o vector estado inicial € a priori conhecido e dado pela equacédo (3.32).
Conseguentemente, para 0 caso presente o0 vector estado inicial ndo necessita ser estimado.

Em todo o caso a funcdo Q mais gera € obtida mantendo o termo n, na derivacdo da

equacdo (3.36), e consequentemente na equacao (3.46), 0 que € equivalente a verificar a

seguinte igual dade atendendo as equacdes (3.35) e (3.36)

T T T
log f(Y,S,C/4") =D loga’, +Y logp', .+ logf(y,/s,c,A")
t=1 t=1 t=1
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T-1 T T
=logz',+) loga’, . +> logp', . + > logf(y,/s.c,A) (3.49)
t=1 t=1 t=1

Procedendo do mesmo modo que na obtencéo da equacdo (3.48), ou sgja substituindo

(3.49) em (3.47) obtém-se uma expressdo mais gera paraafuncéo Q

T-1 T T

QA,A)=> > f (Y,S,Clxl){logﬂ'sl+Zloga'mﬂ +> logp', . + D log f(y,/s.c ,/1')}
S C t=1 t=1 t=1

(3.483)

Neste momento termina a etapa da esperanca matemética do algoritmo EM. A equacdo
(3.47) representa claramente uma esperanca matemética dado a integragcdo no espaco néo

observavel S

A equacdo (3.48a) mostra que a funcéo Q é separavel em quatro termos independentes
sendo o primeiro termo dependente apenas do vector estado inicial, o segundo termo
dependente das probabilidades de transicdo de estado, o terceiro termo dependente das
componentes da mistura gaussiana sendo o Ultimo termo dependente dos paréametros da pdf
dos vectores observacao (dados incompletos). Cada um destes quatro termos independentes

pode ser visto como uma fungdo auxiliar Q individual .

No segundo passo do algoritmo EM, conhecido como maximizagdo, a funcdo Q €
maximizada em ordem aos respectivos parametros (A'). A maximizagaéo da funcéo auxiliar

Q completa pode ser obtida por maximizacdo de cada funcéo auxiliar Q individual.

A funcdo auxiliar Q individual relativa ao vector estado inicial pode ser escritanaforma

Q, (4,7 =Y f(Y,SClA)logz', =D > f(Y,s =], I2)logz'y (3.50)

i

A equacdo (3.50) € uma equacéo do tipo
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N
> w;logy, (351)

=

N
gue, como uma funcdo de {y j }J,N:l, sujeita as restricdes Z y; =1 (somadas probabilidades

j=1
iniciais de todos os estados tem que ser unitéria) e yj > 0 (probabilidades de estado inicial

paratodos os estados ndo pode ser negativa) tem um maximo global no ponto [112]

Y= J=12..N (3.52)

Usando a equacdo (3.52) na solugdo da equacéo (3.50) obtém-se

_ ;f(Y’Sl:j’C‘M) _f(Y,s=jla)  f(Y,s=]lA)
YRS =0/ 2f(Ys=il)  f(Y/D)

7z_|

(3.53)

De modo semelhante, a funcéo auxiliar Q individual relativa a matriz de transicdo de

estados A, pode ser escritanaforma
T-1
Q(4.a;;)=>> f(Y,SC/A)D loga; => Q, (1.a,;) (3.54)
S C t=1 i

Para um estado particular i o somatério em S no segundo membro da equacdo (3.54)
desaparece. No entanto como para um dado estado i a probabilidade de se passar a qual quer
estado j é a soma das respectivas probabilidades de transicdo para todos 0s possiveis

estados | (incluindo o estado i pois admite-se transicdes de qualquer estado para ele
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préprio), a funcdo individual Q, relativa as probabilidades de transicdo de estado, para um
dado estado i, pode ser escritaa partir da equacéo (3.54) como

T-1

Q,(4,a,) =YY Y 1(Y,5 =i, = ,¢./2)loga, (3.55)

j t=1 C

Usando a equacéo (3.52) na solucéo da equacéo (3.55) obtém-se

T-1 L
DY f(Y,s=isa=06/A) D f(Y,s=is,=]/4)
a —_13¢C _ = (3.56)

L] T-1 T

-1
> (Y5 =08 =1,6/4) f(Y,5 =i/2)
C =1

t

A funcdo auxiliar Q individual relativa aos coeficientes da mistura pode ser escrita a

partir da equacdo (3.48a) como
.
Q(ﬂ,, plj,c) = Zz f(Y,S,C/ﬂ,)ZlOg plj,c = Zij (ﬂv’ plj,c) (357)
S C t=1 j
Para um estado particular j a equagéo (3.57) pode ser escrita como

T
Qp (4, p) =2, T(Y,SCIA)Y logp';,
C t=1

C T
=> > f(Y,s =j.c =c/A)logp, (3.58)

c=1 t=1

Usando a equacéo (3.52) na solucéo da equacéo (3.58) obtém-se
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T

-
Y (Y, s =jc=cla) D f(Y,s=jc =clA)
_ ot

t=1

P = (3.59)

DX f(Ys=le=c/2) D HY.8=]/d)

c=1 t=1

Finalmente a funcdo auxiliar Q individual relativa aos parametros da distribuicao,

excluindo os coeficientes da mistura, pode ser escrita a partir da equacéo (3.48a) como

QA f'e )= f(Y,S,C/z)ilog f(y,/s.,c.,A)

t=1

C
D>y, Is.c,A)log f(y,/s,c,A)

c=1

M=z

->

t=1 n

Il
UN

=iZN’,ZMn.C)Iogf(yt/st,ct,ﬂ') (3.60)

t=1 n=1 c=1

onde »(n,c) é a funcéo densidade de probabilidade conjunta do vector observacdo y;, do
estado n e da componente de mistura c. Por outras palavras, y(n,c) € a verosimilhanca da
componente de mistura ¢ no estado n gerar y; no instante t. Assumindo que as variaveis
aleatérias que constituem o processo estocastico observado y; sdo independentes e
identicamente distribuidas com distribuicdo gaussiana, a equacdo (3.60) pode ser escrita

como

D

QA ) =233 7 (0] [G(Yes e 1020s)

t=1 n=1 c=1 i=1

onde y;; representa a componente i do vector observacdo no instante t, unci € o“nci
representam respectivamente a média e a variancia da componente i da mistura c no estado

Nn. Substituindo na expressao anterior a expressao da gaussiana obtém-se
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SCRIES DB RAC c>z “logos,, 2+ K] (361)

2
t=1 n=1 c= 20 n.ci

onde D é adimensdo do vector observacdo. A solucéo para o problema da maximizacdo da

equacdo (3.61) € em gera obtida por meio de diferenciacéo.

Derivando em ordem amédia s ¢; € igualando a zero obtém-se

dQ(4, f's )
— = n,c i Inci =0
R )2 O =)
cujasolucéo é
.
D 7(no)y,,
luln,c,i = t:l'r— (362)
> 7:(n,c)
t=1

Derivando agora a equacdo (3.61) em ordem avariancia o, ¢; e igualando a zero obtém-

se

dQ(A, f, 1 u—#ae)’|
dO' n.cii _z (n C){ nC| 40'1“ }_ 0

cujasolucéo é
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2
nc,i

Zyt (n’C)(yt,i - :u'n,c,i )2

o

] (3.63)
Zh (n,c)

As formulas de reestimacdo dadas pelas equagdes (3.53), (3.56), (3.59), (3.62) e (3.63)
podem ser facilmente calculadas usando as definiches de sequéncia avangada
o(D=f(y1,y2,..yt,5=i/1) e de sequéncia atrasada pSi(i)=f(Yt+1,Yts2,...YT,S=i1/1). Este
procedimento € um procedimento padrédo na implementacdo de HMMs e encontra-se bem
documentado em [107] [110].






4. Técnicas e métodos utilizados e

resultados experimentais

Sumario

Neste capitulo apresentam-se os resultados experimentais obtidos pela aplicagdo dos
métodos desenvolvidos no ambito desta tese. As secgoes 4.1 e 4.2 referem-se ao sistema de
aquisicdo, monitorizagdo e diagnostico do sina ECG com base na medicdo de parametros
temporais. A seccdo 4.3 apresenta os resultados do sistema de classificacdo de pulsos de
ECG baseado em model os de Markov ocultos.

Neste capitulo sGo comparadas também duas técnicas de extraccdo de caracteristicas; a

linearizagdo e a transformada wavelet (WT).

Ao longo do capitulo comentam-se e analisam-se 0s resultados obtidos e finamente

apresentam-se as concl usoes.

4.1 Resumo do sistema de aquisicdo de dados
4.2 Resultados do diagnéstico com base na medi¢éo de parametros temporais do ECG
4.3 Resultados da classificacdo de pulsos de ECG

4.4 Conclusoes




SISTEMA PARA AQUISICAO, MONITORIZACAO E ANALISE DA ACTIVIDADE CARDIACA 4.2

4.1 RESULTADOS DO SISTEMA DE AQUISICAO DE DADOS

Um sistema de instrumentacdo biomédico robusto € considerado adequado para
aquisicdo, monitorizacdo e andlise da actividade cardiaca quando incorpora um conjunto de
ferramentas desenvolvidas a nivel de hardware e a nivel de software para a supervisao do
sinal biomédico desde a sua origem, processamento, caracterizacao e armazenamento. Um
sistema de instrumentacdo deste tipo € apropriado para o diagnéstico do sinal de ECG uma
vez que integra varios modulos independentes para 0 processamento e classificacdo de

sinal no sentido da sua caracterizagéo fidedigna.

A seccao 3.1 apresenta de modo detalhado os varios médulos que compdem o sistema
para andise da actividade cardiaca desenvolvido no &mbito desta tese. O primeiro médulo
apresentado diz respeito a componente de hardware desenvolvida para o processamento
anal6gico de sinal. Para este médulo apds varios testes em placas de ensaio (breadboard)
desenvolveu-se uma placa base em circuito impresso (PCB) composta por pré-

amplificadores, filtros e interfaces para os el éctrodos.

A aquisicdo de sinal ECG feita pelo sistema de aquisicdo de dados proposto pressupds
duas fases tendo em conta os exames “ECG de repouso” e “ECG Holter” considerados
comuns na ajuda ao diagnostico de ECG (seccdo 1.3). Numa primeira fase as aquisicoes de
sina foram realizadas com o paciente em repouso segundo as derivagOes cléssicas
propostas por Einthoven (seccdo 1.2.2). Na segunda fase as aquisi¢cOes foram efectuadas
com 0 paciente em movimento segundo as derivagdes modificadas de ECG propostas por
Mason-Likar (seccdo 1.2.2). Os eléctrodos Ag/AQCI foram utilizados nas duas fases de
aquisicdo do sind ECG. Em relacdo a colocagdo dos quatro eléctrodos segundo as
derivagdes classicas, estes foram colocados nas extremidades (RA, LA, LL e RL), como
mostra a figura 4.1. Com esta disposi¢do pode obter-se seis derivagtes cléssicas (1, 1, 11,
aVR, avL e avF). Na colocacéo dos cinco e éctrodos segundo as derivacdes modificadas,
estes foram colocados no torso de acordo com a figura 4.2. Com esta disposi¢céo pode
obter-se duas derivactes modificadas (MLII e V1). Na escolha e colocagéo dos e éctrodos
foram observadas as especificagOes e restrigdes descritas na secgdo 1.2.4, assim como 0S
cuidados a ter para evitar os efeitos nefastos no sinal ECG provocados por ruido a estes

associado (secgédo 3.2.1).
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RL LL

Figura 4.1 Colocagdo dos quatro el éctrodos segundo as derivactes cléssicas.

&

G‘H’D XILII

Figura 4.2 Colocagdo dos cinco el éctrodos segundo as derivagdes modificadas.

Contudo com o paciente em movimento como em exames tipo Holter em ambulatério nem
sempre é possivel a obtencdo de um sinal isento de interferéncias mesmo com a
implementacdo de todos os modul os enunciados anteriormente. A figura 4.3 apresenta um
conjunto de pulsos de ECG obtidos a partir dos eléctrodos colocados no torso para
obtencdo da derivacdo MLII de um paciente com ritmo normal utilizando a placa base

proposta.
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Figura 4.3 Conjunto de pulsos de ECG obtidos da derivacdo MLII.

A figura 4.4 mostra a aplicacéo de filtros digitais, passa-baixo e passa-alto a um

conjunto de pulsos de ECG obtidos a partir da derivagdo MLII.
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Figura 4.4 Aplicacéo defiltros digitais a um conjunto de pulsos de ECG da derivacdo MLII.

Factores como 0 peso, a dimensdo e 0 consumo de energia da placa PCB foram tidos em
conta para a substituicio dos filtros no dominio anaégico para o dominio digital. As
consideracOes anteriores acrescentam-se a tolerancia e o envelhecimento dos componentes
que implicam afinagcbes com potenciometros, substituicdo, entre outros. Por outro lado a

mel horia deste sistema para uma aplicagdo futura tipo ECG Holter com um processador de
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sinal digital (DSP) e com aintegracdo de um maédulo de comunicacao tipo radio frequéncia
(RF) imp6e a optimizacdo continua do sistema desenvolvido. Outro aspecto que deve ser
levado em conta prende-se com o consumo de energia que tem implicagdes ao nivel da
autonomia de um sistema de aquisicio moével. Havendo recursos computacionais
disponiveis a optimizagdo ao nivel da autonomia passara certamente pela diminuicéo de

componentes de hardware envolvidos.

No exame ECG de repouso em gue 0 paciente esta normamente na horizontal (figura
4.5) existem vantagens sob o0 ponto de vista da aquisicéo de sinal em relagdo ao exame tipo
Holter em que o paciente esta em movimento e normalmente na vertical. A instrumentacéo
médica no primeiro caso é fixa e ndo existem problemas como autonomia das baterias uma
vez que os dispositivos normalmente sdo alimentados directamente a partir da rede de

alimentac&o.

Figura 4.5 Exame ECG de repouso (aquisicdo de derivacdes classicas do plano frontal).

O ECG de repouso é um exame de curta duragdo em que os eléctrodos utilizados podem
ser do tipo placa ou sucgdo o0 que evita contactos instaveis entre os eléctrodos e a pele.
Estes eléctrodos podem ser reutilizdvels o que em termos de preservagdo do ambiente e
custos associados é manifestamente vantgoso. O pormenor da figura 4.5 mostra um
conjunto de pulsos de ECG adquiridos com a placa base e com filtros no dominio
anal 6gico onde se observa um sinal praticamente isento de interferéncias. Este aspecto do

sinal deve-se em grande parte ao facto do paciente estar em repouso.
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As primeiras aquisi¢oes de sinal de ECG foram realizadas com o paciente em repouso.
A placa de aquisicéo de dados da National Instruments NI 6014 foi usada no controlo de
hardware para aquisicdo e conversdo anaégico/digita (A/D) nestas condi¢Bes. Para o
exame com o paciente em movimento utilizou-se a placa NI USB — 6210. Ambas as placas
s80 de baixo custo, possuem caracteristicas e desempenhos aproximados e podem ser
usadas na aquisicdo do sinal ECG com o paciente em repouso ou em movimento. Por uma
questdo de facilidade de mobilidade optou-se pela utilizagdo da placa NI USB — 6210 para

aquisicdes do sinal ECG nas duas condi¢oes.

4.2 RESULTADOS DO DIAGNOSTICO COM BASE NA MEDICAO
DE PARAMETROS TEMPORAIS

O sistema de aquisicdo de sinal de ECG resumido na sec¢éo 4.1 e apresentado na seccéo
3.2 permitiu o desenvolvimento de uma ferramenta de diagnéstico preliminar baseado na
medicdo de parémetros temporais das gravagdes de ECG. A figura 4.6 apresenta a
aplicacdo do sistema de diagnéstico em MATLAB (Graphical User Interface (GUI)). Para
uma melhor compatibilidade entre a(s) saida(s) deste sistema e as saidas dos sistemas
actualmente existentes, quer a nivel de representacdo de dados, quer a nivel de
terminologia optou-se por apresentar a medic¢do dos pardmetros de diagnostico em lingua
Inglesa. O sistema apresenta com rigor os parametros considerados suficientes para a

caracterizagdo dos eventos (P, PR, QRS, QT e T) do sinal ECG em que é medido:

1. A dtura da onda P que pode ser positiva ou negativa em que um aumento
significativo do seu vaor positivo pode ser um indicativo de hipertrofia
ventricular direita (RVH) e quando negativa pode indicar a presenca do ritmo

Juncional.

2. A largura do intervalo PQ ou PR importante para a avaliagdo de um blogueio
auriculo-ventricular de primeiro grau (1° A — V), hiperpotassemia, hipercacemia
e do sindrome de Wolff-Parkinson-White (WPW).

3. A largurae alturado complexo QRS importante para a detec¢éo de bloqueios do
ramo direito e ramo esquerdo do feixe de His e na deteccdo de hipertrofia

ventricular esquerda (LVH).
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4. A largura do intervalo QT importante na avaliacéo do nivel de cdlcio uma vez
gue um aongamento excessivo deste intervao pode ser associado a
hipocalcemia enquanto um intervalo QT reduzido pode ser um indicativo de

hipercalcemia.

5. A dtura da onda T que pode ser positiva ou negativa em gue um aumento
significativo do seu valor positivo pode ser indicativo de hiperpotassemia e

guando negativa pode indicar a presenca de enfarte do miocéardio.

A avaliac8o baseada neste conjunto de parémetros temporais dos eventos caracteristicos
do sinad ECG permite fazer um diagnostico preliminar onde alguns factores como por

exemplo a morfologia dos pulsos ndo estdo incluidos nesta abordagem.
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Figura4.6 Aplicagd em MATLAB do sistema de diagndstico.

Na figura 4.6 é apresentado a titulo de exemplo um pulso pertencente a um paciente
com ritmo normal. O software desenvolvido também permite a selec¢do de pulsos cujos
parametros ndo estdo contidos nos intervalos apresentados na tabela 2.3 para serem

analisados posteriormente por um cardiol ogista ou especialistaem ECG.

A aplicacdo de diagnostico apresenta uma andlise aos parametros apresentados na
seccdo 2.1.2 considerados suficientes para um diagnéstico preliminar do sinal de ECG.

Com base nessa andlise 0 sistema pode concluir para o exemplo apresentado que o
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intervalo PQ/PR, o complexo QRS e o intervalo QT estdo dentro dos valores considerados
normais para o sinal de ECG. Esta informacdo € importante para a deteccdo do ritmo
cardiaco, aumento ou reducdo dos intervalos caracteristicos de despolarizacdo e
repolarizacdo cardiaca, deteccdo de amplitudes anormais nas ondas caracteristicas do ECG,
entre outros, ndo sendo contudo suficientes para um diagnostico mais elaborado e/ou
especifico. No caso do estudo dos ritmos supraventriculares (seccéo 2.2) como o AF, o

diagndstico permite detectar que o ritmo ndo é normal mas ndo consegue inferir qual.

Embora se deva enfatizar que as medidas obtidas por este médulo sdo bastante
aceitavels, em parte pela relativamente pouca precisdo tempora requerida, as principais
limitagdes s&o:

1. A morfologiado pulso ndo é tidaem conta.

2. O método exige a colocacao de inumeros thresholds nos dominios da amplitude
e do tempo devido ao facto de a maioria dos eventos serem de natureza aeatoria

e ndo-estaciondria.

Estas duas limitacGes requerem modelos estocésticos de natureza ndo-estaciondria para
amodelizacéo do ECG. Os HMMs cumprem todos estes requisitos pelo que sdo adequados
para a modelacéo do ECG.

4.3 RESULTADOS DA CLASSIFICACAO DOS PULSOS COM
HMMS

Como visto no final da seccdo anterior os modelos de Markov ocultos (HMMs)
apresentam algumas vantagens relativamente a heuristica oriunda dos meios médicos,
nomeadamente no que a model acdo estatistica de natureza ndo-estaciondria diz respeito. De
facto os intervalos propostos nos manuais médicos para a variagdo dos diversos eventos
encerram intrinsecamente modelos estatisticos que estdo ocultos. Os HMMs tém
possibilidade de modelar esta estatistica com base em exemplos, que fazem parte do

universo detreino.

Uma gravacdo do sinal ECG adquirido (DB) ou da (DB MIT) contém um conjunto de
informacdo considerada redundante para a caracterizacdo do sinal (seccéo 3.3). O sistema

de reconhecimento de padrbes com recurso aos HMMs direccionado a modelagdo da
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morfologia ao nivel do pulso pressupde a necessidade da segmentacéo dos pulsos de ECG
para que os HMMs possam aprender as suas diferentes morfologias. HA um modelo
estatistico ndo-estacionario orientado a0 pulso cujo objectivo € a classificagdo da
morfologia de cada pulso com base num dicionério de model os previamente treinado. Para
atingir esse objectivo € necessario a sincronizacdo dos pulsos. Esta sincronizagcdo pode ser
obtida com base no complexo QRS por ser um complexo que existe sempre e com

caracteristicas muito diferentes das dos restantes eventos.

4.3.1 DETECCAO DO COMPLEXO QRS

O método utilizado no ambito desta tese para a deteccdo do complexo QRS foi o
algoritmo de Pan-Tompkins. O sina de ECG utilizado neste estudo tem duas origens, uma
da DB e outra da DB MIT (seccdo 1.5). Na seccdo 4.1 apresentaram-se 0s resultados da
aplicacdo de filtros para atenuagdo do ruido do sina de ECG proveniente do sistema de
aquisicdo de dados desenvolvido. Nesta seccdo faz-se referéncia a atenuacdo do ruido do
sina proveniente da DB MIT com recurso a filtros no dominio das wavelets. A figura 4.7
apresenta um conjunto de pulsos de uma gravacdo da DB MIT antes da aplicacdo dos

filtros para eliminac&o do ruido.
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Figura 4.7 Conjunto de pulsos de ECG da DB MIT, derivacdo MLII.
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A figura 4.8 mostra a aplicagdo de filtros no dominio das wavelets a um conjunto de
pulsos de ECG obtidos a partir da derivagdo MLII da DB MIT onde se pode observar a

atenuacdo do ruido de ata frequéncia.

42 | ! | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figura 4.8 Aplicacdo de filtros no dominio das wavel ets a um conjunto de pulsos de ECG,

derivacdo MLII.

No seguimento da filtragem no dominio das wavelets o sinal é entdo submetido ao
algoritmo de Pan-Tompkins (seccédo 3.3.1.2) para deteccdo do complexo QRS. A figura4.9

mostra a detec¢do do complexo QRS por esse método.
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Figura 4.9 Deteccdo do complexo QRS pelo método de Pan-Tompkins.
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Pela observacéo da figura 4.9 verifica-se que o agoritmo de Pan-Tompkins € eficiente
na deteccdo do complexo QRS com énfase no pulso 3 mesmo em condigdes adversas com

uma grande flutuagéo da linha base.

4.3.2 EXTRACCAO DE CARACTERISTICAS

A extrac¢do de caracteristicas de um sinal € porventura um dos passos mais importantes
em todo um processamento necessario a identificacdo de um padrdo. A importancia deste
pré-processamento de sinal para um classificador, constitui um compromisso entre
redundancia e suficiéncia das caracteristicas remanescentes do sinal apos extraccao, tendo
por isso um elevado grau de importancia no que ao desempenho do sistema de
classificacdo diz respeito. Neste trabalho foram implementados, testados e comparados
dois métodos para a extraccdo de caracteristicas, a linearizag&o e a transformada wavel et
discreta (DWT).

Os resultados comparativos das técnicas de extracgdo de caracteristicas supra referidos
foram obtidos da base de dados de arritmias do MIT-BIH (DB MIT) (MIT-BIH arrhythmia
Database) por ser uma base de dados padréo neste ramo do conhecimento. Contudo apenas
0s ritmos supraventriculares foram considerados no ambito desta tese. Os ritmos
supraventriculares estudados foram o ritmo normal (N), a fibrilhacdo auricular (AF) e o
flutter auricular (AFL). Os pulsos seleccionados foram os pulsos normais (N) e 0s pulsos

com contracgdo ventricular prematura (PVC) (V).

Uma das formas de apresentacdo de resultados € uma tabela onde conste em
percentagem o valor da sensbilidade e o valor preditivo positivo do sistema de
classificacdo. A sensibilidade do sistema mede a probabilidade de um determinado pulso
de uma classe ser classificado nessa classe. O valor preditivo positivo € a percentagem de
pulsos que estédo bem classificados numa dada classe. Os parametros obtidos para o valor

da sensibilidade e para o valor preditivo positivo (Pr+) foram célculos pelas seguintes
equacoes

Sensibilidade (%) = — 1 x 100 (4.1)
TP+ FN
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+

em gue TP representa o nimero de pulsos verdadeiros positivo, FP representa o nimero de

pul sos fal sos positivos e FN representa 0 nimero de pul sos fal sos negativos.

O sistema de classificagOes de padrdes referido nas secgbes 2.4.1 e 3.4 pressupde um
conjunto de treino e um conjunto de teste. As consideraces sobre estes dois conjuntos sao
abordadas na sec¢do 4.3.3. Assim, para o conjunto de treino foram seleccionadas da DB
MIT as gravaghes 121, 122, 221 e 222 e para 0 conjunto de teste foram escolhidas da
mesma base de dados as gravagbes 105, 112, 121, 122, 210, 221 e 222. Os pulsos
seleccionados para 0 conjunto de treino foram 722 pulsos normais (N) das gravagdes 121 e
122 catalogadas como ritmo normal (N), 682 pulsos normais e PVC (V) da gravagdo 221
(ritmo AF) e 197 pulsos normais da gravacao 222 (ritmo AFL). O conjunto de teste é
composto por 2065 pulsos das gravagOes 105, 112, 121 e 122, por 1011 pulsos das
gravacoes 210 e 221 e ainda por 246 pulsos da gravacéo 222, o que significa que os dados
para o treino e teste foram obtidos de diferentes gravactes o que € norma mente conhecido
como andlise independente do paciente. As tabelas 4.1 e 4.2 mostram o resultado da
classificacdo de pulsos pelo méodo dos HMMs em que a extraccdo de caracteristicas é

feita pelas técnicas de linearizacdo e DWT respectivamente.

Tabela4.1 A matriz confusdo associada a linearizacéo

AF N AF v AFL N NN Total Pr+
AF N 868 0 0 335 1203 0,721
AF v 0 114 0 0 114 1
AFL N 7 0 246 13 266 0,924
NN 22 0 0 1717 1739 0,987
Total 897 114 246 2065 3322
Sensibilidade 0,967 1 1 0,831

As caracteristicas resultantes da linearizagcdo constituem observagdes bidimensionais
onde a derivada e o ponto médio de cada segmento de recta representam respectivamente a

12 e a 22 dimensdo do vector observado. O ponto médio é robusto a componente DC do
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ECG [74]. As caracteristicas resultantes da DWT constituem observaces bidimensionais

obtidas a partir de dois niveis de foco ou sgja com as duas primeiras escalas.

Tabela4.2 A matriz confusdo associadaa DWT com 2 escalas

AF N AF v AFL N NN Total Pr+
AF N 864 0 0 0 864 1
AF v 0 114 0 0 114 1
AFL N 0 0 237 0 237 1
NN 33 0 9 2065 2107 0,980
Total 897 114 246 2065 3322
Sensibilidade 0,963 1 0,963 1

A linha com a designacéo de “Tota” significa o nUmero total de pulsos usados no sistema
de teste para cada classe apresentada na coluna correspondente. Na extraccdo de
caracteristicas pela técnica de linearizagdo foram testados véarios parametros contudo o0s
que contribuiram para um melhor desempenho do algoritmo foram para € = 0,01, Max = 1
e k = 2 (seccdo 3.3.21). Com k = 8 verificou-se que 0 nimero de rectas era
demasiadamente reduzido para conter toda a informacdo relevante para a modelizagdo
adequada do ECG. Diminuindo k verificou-se uma melhoria significativa no desempenho

do sistema que contudo ndo se alterou parak < 2.

Pela comparacdo dos valores das tabelas 4.1 e 4.2 € evidente que a técnica baseada na
transformada wavelet apresenta melhores resultados do que a técnica de linearizacdo no
que respeita a caracterizacdo do sinal ECG com recurso a0 método de classificagdo
baseado nos HMMs [56].

4.3.3 RESULTADOS DA CLASSIFICAGAO

O sistema de classificagdo de pulsos de ECG é constituido por um HMM e dois
conjuntos de dados, o conjunto de treino e o conjunto de teste. Com base no conjunto de
treino 0 modelo que representa cada classe aprende os padrfes de referéncia dessa classe
com base nos exemplares dessa mesma classe existentes no conjunto de treino. No
conjunto de teste faz-se um reconhecimento, durante o qual um padréo de entrada

desconhecido € identificado de acordo com o conjunto dos modelos dos padrdes de
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referéncia. Os dados de entrada no conjunto de treino séo provenientes da DB MIT
enguanto os dados para teste sdo provenientes da DB do sistema de aquisi¢do desenvolvido
edaDB MIT.

Apbs os resultados obtidos na seccdo 4.3.2, a técnica utilizada para a extraccdo de

caracteristicas passou aser aWT.

4.3.3.1 EXTRACCAO DE CARACTERISTICAS COM DUAS ESCALAS DA DWT

O conjunto de treino utilizou as gravacOes seleccionadas da DB MIT 121, 122, 221 e
222 e para 0 conjunto de teste foram escol hidas da mesma base de dados as gravagoes 105,
112, 121, 122, 210, 221 e 222 e as gravagdes 300 e 301 da DB criada a partir do sistema de
aquisicdo de dados desenvolvido. Os pulsos seleccionados para o conjunto de treino foram
1445 pulsos normais (N) das gravagdes 121 e 122 catalogadas como ritmo Normal (N), 682
pulsos normais e PVC (V) da gravagdo 221 (ritmo AF) e 197 pulsos normais da gravagdo
222 (ritmo AFL). Os pulsos seleccionados para o conjunto de teste foram 3024 pulsos das
gravages 105, 112, 121, 122, 300 e 301, 1011 pulsos das gravagOes 210 e 221 e 246
pul sos da gravagdo 222.

A tabela 4.3 mostra o resultado da classificagdo de pulsos das duas bases de dados DB e
DB MIT pelo método dos HMMs em que a extraccdo de caracteristicas € feita pela IWT

com as duas primeiras escalas dle d2.

Tabela4.3 A matriz confuso associadaa DWT com as 2 primeiras escalas d1 e d2

AF N AF v AFL N NN Total Pr+
AF N 858 0 0 0 858 1
AF v 0 114 0 0 114 1
AFL N 0 0 234 0 234 1
NN 39 0 12 3024 3075 0,983
Total 897 114 246 3024 4281
Sensibilidade 0,956 1 0,951 1

Pela observagdo da tabela 4.3 € notdrio que a sensibilidade do sistema diminuiu em
relacdo a sensibilidade do sistema apresentada na tabela 4.2. Contudo apesar do uso da

mesma técnica para extraccéo de caracteristicas os dados ndo sdo 0Ss mesmos uma vez que
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na tabela 4.3 sdo apresentados resultados com ainclusdo de duas gravactes da DB criada a
partir do sistema de aquisicdo de dados desenvolvido. Uma das conclusdes que se pode
depreender pode ter por base o facto de as gravagdes serem provenientes de duas DB em
que os sistemas de aquisi¢do de dados foram concebidos de forma diferente. Porém o valor
da sensibilidade do sistema apresentado na tabela 4.3 néo difere de uma forma acentuada
da sensibilidade do sistema apresentada na tabela 4.2. E um facto que a linearizag3o ja foi
optimizada em termos de desempenho para o nimero de segmentos de recta mais
apropriado. Neste momento falta verificar se as duas escalas utilizadas nas DWT né&o
eliminam mais que a informacdo redundante a classificacdo morfologica dos pulsos. A

seccao 4.3.3.2 tenta responder a esta secgao.

4.3.3.2 EXTRACCAO DE CARACTERISTICAS COM TRES ESCALAS DA DWT

A andise do sinal com base na DWT pode evidenciar pequenas diferencas no sinal
guando este é observado nas escalas mais apropriadas. A figura 4.10 mostra o resultado da

aplicacdo da DWT aum pulso do ritmo Normal do ECG.

di
0.1

1. T
0.1 1 1 1 1 1 1 1
6] 50 100 150 200 250 300 350 400
dz2
0.1 T T T T T T T
0 ﬂ'\,\r J\/\/\F, i
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Figura 4.10 Resultado da aplicacdo da DWT aum pulso do ritmo Normal de ECG visto as
escalasdl, d2 eds3.

Na figura 4.10 pode observar-se que o nivel de foco d1 (intervalo de frequéncia de 90-

180 Hz) enfatiza as atas frequéncias do complexo QRS quando comparado com aondaP e
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onda T. As escalas d2 e d3 mostram claramente que outras ondas de baixa frequéncia que

ndo aparecem na escala d1 aparecem nestas escalas.

As caracteristicas usadas no &mbito deste trabalho sdo observagdes simultaneas das
escalas d1, d2 e d3, desta forma a sequéncia de observacdes gerada depois da extracgcdo dos
parametros esta na forma O = (01, 02, ...07) onde T é o comprimento do sina em nimero
de amostras e cada observacdo or € um vector tridimensional. Cada elemento do vector
observagdo é obtido através da transformada wavel et inversa (IWT) da escala seleccionada.
As combinagdes de trés escalas d1, d2 e d4, d1, d3 e d4 e d2, d3 e d4 foram usadas para a
extraccdo de caracteristicas contudo os melhores resultados foram obtidos com as escalas
di, d2 eds.

O conjunto de treino e o conjunto de teste utilizaram as mesmas gravagdes indicadas na

seccio 4.3.3.1.

A tabela 4.4 mostra o resultado da classificacgo de pulsos pelo método dos HMMs em
que a extraccdo de caracteristicas é feita pela técnica IWT com trés escalas diferentes di,

d2 e d3 respectivamente.

Tabela4.4 A matriz confusdo associadaa DWT com 3 escalas

AF N AF v AFL N NN Total Pr+
AF N 864 0 0 0 864 1
AF v 0 114 0 0 114 1
AFL N 0 0 237 0 237 1
NN 33 0 9 3024 3066 0,986
Total 897 114 246 3024 4281
Sensibilidade 0,963 1 0,963 1

Cada gravacdo tem dois tracados ou derivacOes modificadas de ECG nomeadamente
MLII e V1 que sdo modeladas de forma independente. Um pulso é classificado
correctamente quando os dois model os tém 0 maximo na mesma classe, quando ndo tém o
pulso é considerado ndo classificado. Um cardiologista ou técnico de ECG é requisitado

para analisar os pulsos considerados ndo classificados que sdo separados previamente
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enguanto os resultados apresentados na tabela 4.4 correspondem aos pulsos classificados

correctamente.

A figura4.11A efigura4.11B mostram dois pulsos separados para posterior analise por
um cardiologista em que para cada tragado foi atribuida uma classe diferente pelo sistema
de reconhecimento. O primeiro pulso € claramente do tipo “A” (anexo B) e o segundo
pulso é do tipo “j” que ndo pertencem as classes consideradas para o estudo de arritmias
deste trabal ho.
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Figura4.11 Pulso tipo “A” (A) e pulso tipo “j” (B) parauma andlise posterior por um

cardiologista.

4.3.3.3 COMPARACAO DE RESULTADOS COM OUTROS METODOS DE

CLASSIFICACAO

Os resultados apresentados no ambito desta tese nas secgOes 4.3.3.1 e 4.3.3.2 dizem
respeito aos ritmos supraventriculares normal, AF e AFL. Na literatura actua é dificil
encontrar resultados de outros métodos para a classificagdo de pulsos de ECG nas mesmas
condicdes de treino e de teste. Assim, existe a necessidade de treinar outras classes ndo
pertencentes a estes ritmos com o objectivo da comparacéo de desempenho do classificador
proposto. Para atingir esse objectivo sdo propostas quatro novas gravagtes da DB MIT,;

100, 102, 106 e 118 de onde sdo seleccionados pulsos normais (N), pulsos com ndo
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conducéo da onda P (/), pulsos com contraccao ventricular prematura PVC (V) e pulsos
right bundle branch block (RBBB).

O estudo apresentado por Engin et al. [116] denominado “ECG beat classification using
neur o-fuzzy network” comparou com sucesso 0 método hibrido baseado em Fuzzy e redes
neuronais (N-FN) desenvolvido no &mbito do seu trabalho com os 3 métodos; GE (Global
Expert), LE (Local Expert) e ME (Mixture of Experts) desenvolvidos no ambito de um
outro trabalho [119]. Com base nos resultados obtidos em [116] foi apresentada como
principa vantagem o valor da média da sensibilidade do método muito superior em relacdo

ao método proposto noutrareferéncia[119].

No sentido de se poder comparar os resultados obtidos pelo método N-FN com os
resultados obtidos pelo método baseado em HMMs desenvolvido no &mbito desta tese, 0
conjunto de treino e teste foram seleccionados com base nos critérios propostos em [116].
Assim, para 0 conjunto de treino e para o conjunto de teste foram seleccionadas da DB
MIT as gravagdes 100, 102, 106 e 118. Os pulsos seleccionados para o conjunto de treino
foram 800 sendo 200 de cada gravagdo. Para o conjunto de teste foram seleccionados 100
pulsos de cada gravacdo num total de 400 pulsos. Apesar de as gravacOes serem as

mesmas, 0s pulsos usados paratreino sdo diferentes dos pul sos usados para teste.

Os resultados da classificacéo de pulsos de ECG pelo método N-FN sdo apresentados de
forma diferente aquela que tem vindo a ser usada neste trabalho. Assim, é necessario
introduzir mais dois conceitos; o conceito de especificidade e o conceito de percentagem de
reconhecimento. A especificidade mede a percentagem de pulsos negativos bem
classificados. A percentagem de reconhecimento diz respeito aos pulsos bem classificados

no universo de todos 0s pul sos.

- ™
Especificidade (%) = ——— x 100 4.3
* )= NP (43)

Percentagem de reconhecimento (%) = TP+TN x 100 (4.9

TP+TN+FP+FN
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A tabela 4.5 mostra os resultados do desempenho para as classes apresentadas dos
classificadores baseados em N-NF e HMMs.

Tabela 4.5 Comparacdo do desempenho dos dois classificadores

Gravacdes Sensibilidade (%) Especificidade (%) Perc. de reconhecimento (%)
N-FN HMMs N-FN HMMs N-FN HMMs

102 100 100 93 99,6 93,5 99,7

106 100 100 93 98,9 93,5 99,2

118 99 98 100 100 93,4 99,4

Média 99,6 99,3 95,3 99,5 93,5 99,4

Como se verifica da tabela 4.5 0 método proposto nesta tese apresenta especificidade
superior ao método proposto em [116]. Relativamente a sensibilidade o método proposto
nesta tese apresenta um resultado ligeiramente inferior, no entanto os pulsos agui
contabilizados como erros ndo o sdo de facto devido & incerteza no reconhecimento. O
modelo mais provavel para ambas as derivagdes ndo foi 0 mesmo e nestas situacdes 0s
pulsos sdo isolados para posterior andlise médica. Consequentemente estes ndo séo pulsos
errados pelo classificador mas agueles onde a incerteza na sua classificacéo € elevada. Esta
situacdo é naturalmente diferente de uma situacéo de erro, de facto, onde um pulso € ma

classificado com elevada verosimilhanca (certeza) no model o que representa a classe.

4.4 CONCLUSOES

Esta seccdo apresenta a conclusdo dos resultados obtidos pelo sistema de
reconhecimento de padrbes de ECG, desenvolvido no ambito desta tese. O principal
objectivo é a deteccdo das arritmias cardiacas mais comuns pertencentes a ritmos
supraventriculares. Este classificador de morfologia de pulsos de ECG permite fazer uma
triagem inicial necessitando contudo da intervencdo de um cardiologista quando a
confianca no diagnostico assim o exige. O sistema de reconhecimento de padrdes trabalha
simultaneamente em 2 HMMs, onde cada um modela uma das derivagdes (MLII e V1).
Quando o resultado do reconhecimento aponta para uma classe numa derivagéo e para
outra classe na outra derivacdo, o resultado do reconhecimento é ambiguo e estes pulsos

s80 seleccionados para posterior andlise por um especialista em cardiologia. O especiaista
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pode fazer o diagndstico com base nos seus conhecimentos médicos €/ou recorrendo a
exames complementares. Relativamente a maioria das técnicas baseadas na transformada
de Fourier (FT), a WT apresenta a vantagem de assindar as variagbes de frequéncia
caracterizadas, por exemplo, por picos no dominio temporal. Por esta razéo € uma técnica
mais apropriada para a andlise de sinais cujas caracteristicas variam no tempo, 0s
chamados sinais de natureza néo-estacionaria. As WT permitem observar o sina a
diferentes escaas em que cada uma enfatiza algumas caracteristicas e propriedades do
sinal. Um pulso de ECG é potenciamente melhor caracterizado quando se usam em
simultaneo diferentes escalas isto porque sdo usadas mais caracteristicas do sinal. De facto
algumas caracteristicas diferentes podem ser observadas simultaneamente como a baixa
frequéncia da onda P e a ata frequéncia do complexo QRS. As técnicas, WT e HMM
apresentam caracteristicas que sdo apropriadas para a model acdo de fendmenos de natureza
nao-estacionaria como € o caso do ECG, podendo por isso complementar-se. Os resultados
comparativos desta abordagem com uma das abordagens afins descritas na literatura
recente, conhecida como neuro-fuzzy network (N-FN), mostram alguma vantagem desta

abordagem e por isso alguma vantagem da ligacdo entre WT e HMMs.



5. Conclusdes e trabalho futuro

Sumario

Neste capitulo apresentam-se as conclusdes do trabalho realizado assm como algumas

sugestdes para trabal ho futuro.

5.1 Introducéo
5.2 Conclusobes
5.3 Trabalho futuro
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5.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta as conclusdes do trabalho efectuado para cada um dos médulos
propostos no ambito desta tese. Assim na sec¢cdo 5.2 sdo apresentadas as conclusdes do
sistema de aquisi¢do de dados desenvolvido, do pré-processamento de sinal, da extraccdo
de caracteristicas e do classificador. Na seccdo 5.3 sdo apresentadas para os modulos

desenvolvidos algumas sugestdes para trabal ho futuro.

5.2 CONCLUSOES FINAIS

O sistema de aquisicdo de dados desenvolvido no ambito desta tese para a aquisicéo e
monitorizagdo da actividade eléctrica do coracdo € composto por trés blocos, o
processamento de sinal anal égico, a aguisicdo, monitorizacao e registo do sinal e o sistema
de andlise do sina de ECG adquirido. A abordagem do modelo base para o processamento
analogico de sina de ECG apresenta como vantagens, a ssmplicidade, a funcionalidade e a
adequagdo as derivagdes ou tracados de ECG a adquirir. O sistema de aquisicdo é flexivel
permitindo diferentes configuragdes para aquisicdo de tragados ou derivacdes de ECG, o
model o final para cada aplicac@o conforme os tragados ou derivagdes a adquirir € composto
pelo conjunto de varios modelos base. O sistema de andlise do sinal de ECG € baseado
numa andlise da amplitude e duragdo do sina ECG em func&o de parémetros considerados
normais dos seus eventos caracteristicos. Este sistema mede com relativa precisdo a
amplitude dasondas P, Q, R, Se T assim como a duragdo dos intervalos PQ ou PR, QT e
do complexo QRS. No caso do estudo dos ritmos supraventriculares (seccéo 2.2) como 0
AF, o diagnéstico permite detectar que o ritmo ndo é normal mas ndo consegue concluir
qual. A particularidade de os diferentes eventos terem caracteristicas distintas,
nomeadamente contelldo espectral leva a que o sind de ECG sga nado-estacionario.
Processos néo-estacionarios podem ser modelados de forma mais precisa usando técnicas

n&o-lineares de processamento de sinal.

O pré-processamento de sinal € importante para um sistema de reconhecimento de
padrdes na medida em que a qualidade do sinal necessaria para um bom desempenho do

classificador é aqui controlada. Em condi¢bes normais e no caso especifico do sinal ECG
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este pré-processamento tem tipicamente trés fases; a atenuacéo de ruido, a deteccéo do
complexo QRS e a sincronizagdo de pulsos de ECG. Todos 0s processos estéo sujeitos ao
ruido, sendo este proveniente de diversas fontes (seccéo 3.2.1). Os efeitos do ruido no sinal
tornam imperceptiveis algumas das suas caracteristicas fundamentais o que € obviamente
indesgavel. No entanto, em certas circunstancias é possivel atenuar significativamente o
seu efeito, em especial se 0 espectro do sinal e do ruido ndo coincidirem. A filtragem LP é
normal mente usada para atenuar os efeitos do ruido de alta frequéncia. Para a atenuacéo de
ruido nestas condi¢des foi usada uma técnica baseada na WT que para aém de readcar as
caracteristicas principais do sina pode evitar a perda de detalhes importantes do mesmo
[115]. O uso de filtros digitais no dominio das wavelets no pré-processamento de sinal
deve-se ao facto de ser uma técnica mais recente de processamento de sinal digital com
vantagens sobejamente conhecidas sobre a sua parente cléssica; a transformada de Fourier
localizada ou a transformada de Fourier que depende do tempo (STFT). A deteccdo do
complexo QRS ndo é um dos objectivos principais deste trabalho. Os resultados obtidos na
deteccdo do complexo QRS pelo método de Pan-Tompkins séo satisfatorios uma vez que,
neste estudo e para as gravagdes utilizadas, 0 método detecta todos os complexos mesmo
aqueles que se encontram em condi¢des adversas com grandes flutuacdes da linha base. O
sistema de reconhecimento de padrfes com recurso aos HMMs direccionado a model acdo
da morfologia ao nivel do pulso pressupde a necessidade da segmentacéo dos pulsos de
ECG para que os HMMs possam aprender a variabilidade na morfol ogia existente em cada
tipo de arritmia. ApOs a deteccdo do complexo QRS pelo método de Pan-Tompkins
desenvolveu-se um algoritmo para segmentacdo do sinal ECG em pulsos e em seguida

procedeu-se a sincronizagdo do pulso MLII com o pulso V1.

Neste trabalho foram implementados, testados e comparados dois métodos de extraccdo
de caracteristicas; a linearizaco e a transformada wavelet (WT). As gravacdes do sina
ECG e em particular os registos de longa duragdo (exame Holter) tém uma quantidade de
dados para andlise que pode ascender os 100000 pulsos. Esses sinais tém uma grande
quantidade de redundancia. Pela comparagdo dos resultados obtidos no que respeita ao
reconhecimento de um padréo em pulsos de ECG com recurso ao método de classificagdo
baseado nos HMMs € um facto que a técnica baseada na transformada wavel et apresenta
melhores resultados do que a técnica de linearizagdo para a extracgao de caracteristicas do

sinal de ECG. Um sina biomédico observado directamente contém normamente
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informacdo mais do que suficiente para as necessidades em termos de diagnostico. A
extraccao de caracteristicas € o resultado de uma unidade de processamento cujo objectivo
é retirar do sinal apenas a informacdo necessaria a0 diagndstico, ou seja € descartada a
informacdo redundante que ndo contribuindo para a melhoria do diagndstico pode ter um
peso elevado no processamento do sinal. Porém, ndo deixa de ser evidente também que a
WT usa quase a totalidade de informacéo de um pulso de ECG enquanto a linearizacéo usa
apenas aproximacles a rectas para retirar a mesma informagdo. Isto é a WT pode
apresentar melhores desempenhos na extraccdo de caracteristicas para o classificador
contudo necessita de muito mais processamento porgue 0 nimero de segmentos de recta

obtido da linearizacdo € muito menor que o nimero de amostras de um pul so.

O sistema de classificagdo de pulsos de ECG é constituido por um HMM e dois
conjuntos de dados. O primeiro € um conjunto de dados de treino onde o sistema “ aprende”
a estatistica da variagdo da morfologia do pulso para cada classe. O segundo é um conjunto
de teste que serve para aferir o desempenho do sistema. E importante que o conjunto de
teste sgja 0 mais independente possivel do conjunto de treino 0 que nunca € garantido mas
€ aproximadamente assumido quando nenhum dos exemplares do conjunto de treino

aparece no conjunto de teste. Esta abordagem foi seguida no ambito desta tese.

O processo de reconhecimento consiste em encontrar 0 HMM para o0 qua a
probabilidade de emissdo da sequéncia observavel é méxima. O HMM de cada classe €
obtido por treino em exemplares dessa classe recorrendo ao critério da maxima
verosimilhanga. O agoritmo EM  (Expectation-Maximisation) € uma técnica
frequentemente usada no célculo iterativo de estimativas de maxima verosimilhanca em
problemas com dados incompletos ou ndo observéaveis. No caso dos HMMs a fungéo
densidade de probabilidade dos dados incompletos (observaveis) ndo tem solucéo analitica
directa em termos de maximizagdo. No entanto, fazendo uso dos dados observaveis e da
funcdo densidade de probabilidade conjunta dos dados compl etos (dados observaveis e os

dados ndo observaveis) esta funcdo pode ser maximizada, usando o agoritmo EM.

Os resultados obtidos no sistema de reconhecimento de padrdes utilizando um
classificador estatistico que tem por base os HMMs foram satisfatorios na medida em que
para os ritmos supraventriculares estudados no ambito desta tese o classificador teve

desempenhos relativamente elevados mesmo quando comparados com sistemas
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contemporaneos (tabela 4.5). Este desempenho pode ser observado na seccéo 4.3. Quando
0 resultado do reconhecimento aponta para uma classe numa derivagdo e para outra classe
na outra derivacdo, o resultado do reconhecimento é ambiguo e estes pulsos sdo
seleccionados para posterior analise por um especialista em cardiologia. Dai, dizer-se que,

0 sistema desenvolvido é um sistema de ajuda ao diagndstico de ECG.

5.3 TRABALHO FUTURO

A actualizagdo do sistema de aguisicdo de dados pode passar por uma implementacéo
tipo ECG Holter com um processador de sinal digital (DSP) e com a integracdo de um
modulo de comunicacdo tipo radiofrequéncia (RF). Contudo a aplicacdo ECG Holter
impde a optimizacdo do sistema desenvolvido uma vez gue tratando-se de um sistema de
aquisicdo movel o consumo de energia tem implicacdes ao nivel da sua autonomia. Uma
Vez que 0S recursos computacionais disponiveis neste trabalho sdo considerados
suficientes, a optimizacdo ao nivel da autonomia pode passar pela diminuicdo de

componentes el ectronicos envolvidos.

Na andlise de literatura comparativa recente 0 método de Pan-Tompkins apresenta um
desempenho na deteccéo do complexo QRS acima dos 99%. Na literatura da especialidade
tém aparecido métodos aternativos baseados em abordagens que tém por base técnicas
mais modernas de processamento de sinal como as wavelets [99], redes neuronais [106],
morfologia matemética [102] e algoritmos genéticos [105]. No entanto todos estes métodos
apresentam desempenhos semelhantes ao método de Pan-Tompkins mas com um muito
significativo aumento de capacidade computacional [98]. Neste enquadramento ndo é facil

apresentar sugestdes para trabal ho futuro no que a deteccdo do complexo QRS diz respeito.

Uma das formas de melhorar o desempenho de um classificador pode passar por
melhorar os métodos utilizados ou utilizar outros métodos de extraccao de caracteristicas.
Em termos de trabal ho futuro essa melhoria pode passar pelo uso de métodos que analisem
a estatistica do espectro em vez do proprio espectro preferencialmente numa abordagem ao
segmento em vez de a amostra. Estes métodos tém vantagens na reducéo significativa ao

nivel do processamento sendo tipicamente mais robustos ao ruido, umavez que o efeito do
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ruido em cada instante de amostragem pode ser diluido por todos 0s pontos pertencentes a

um determinado segmento.

Em termos de trabalho futuro a medicéo dos intervalos de tempo dos eventos, assim
como a completa delineacdo do sinal de ECG muito importante para a préticaclinicadiaria
pode ser obtida via backtracking usando no algoritmo de Viterbi a estimativa da sequéncia

de estados mais provavel (verosimil).

As abordagens baseadas no treino discriminativo levam potencialmente a modelos mais
gjustados ao conjunto de treino, uma vez que cada modelo é treinado com todos os dados
(os dados dele proprio e também dos restantes modelos). A funcdo densidade de
probabilidade € maximizada condicionalmente aos parametros dos modelos das outras
classes. O objectivo é maximizar as “diferencas’ entre classes que € o mais importante no
que a classificacdo diz respeito, em vez de maximizar a funcéo densidade de probabilidade
para cada classe dado as observagdes dessa mesma classe, como o MLE (Maximum
Likelihood Estimation). O algoritmo MMIE (Maximum Mutual Information Estimation) €
um dos mais comuns em treino discriminativo e é proposto como trabalho futuro para a
substituicdo do MLE.

Em diversas situagBes é possivel obter com o MLE uma abordagem semelhante ao
MMIE com alteragdes na estrutura dos modelos [114]. No entanto, e dependendo das

diferencas entre as varias classes esta abordagem nem sempre é possivel.
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Apéndice A

Impressao, em papel, de outros formatos de um ECG com
diferentes configuracdes, mantendo contudo, os parametros
padréo.

Na figura A.1 apresenta-se a impressdo, em papel, de outros formatos de
um ECG com trés tracados de ECG; 1, 2 e 3.

Na figura A.2 apresenta-se a impressao, em papel, do relatério
correspondente ao paciente da figura A.1.
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| HR138bpm (1+3) | Max HR: 141 HR, All-Day rhythm

D D o o o o D oD b Db D 8] 1] b D DD
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25 mmv's, TmV=10mm
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25 mmis, mV=10mm

08:27:36 | R4 bpm (1+3) | MinHR: 43R All-Day thythm
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Figura A.1 Impresséo, em papel, de outros formatos de um ECG com trés
tracados de ECG; 1, 2 e 3.
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Examination Summary;
The examination lasted for 23:29:57.
Is started on

In the recorded ECG del!i:cted:

e 99479 beats

. The average Hcfart Rate was 73
e Maximum Heart Rate was 141
° Minimum Heart Rate was 43

Moreover SupraVentricular beats were detected:

° 32 Single Premature SupraVentricular beats,
6 segments of SupraVentricular tachycardia,

1 segments of SupraVentricular bradycardia,
0 Cardiopauses;

0 AFib.

Moreover 0 V(i:mricuiar beats were detected

° 0 Single Premature Ventricular beats,
. 0 segments of Ventricular tachycardia,
° 0 segments of bigeminy,

° 0 Vengricular couplets.

RELATORIO |

Registo de ECG durante 23:29 minutos em ritmo sinusal.
Frequéncia cardiaca maxima - 141 bpm, registada as 16:02 minutos. Frequéncia cardiaca minima 43 bpm,
registada as 08:27 minutos.
Frequéncia cardiaca média - 73 bpm.
, .

Registada actividade ¢topica supra-ventricular pouco frequente - 32 complexos isolados.
Auséncia de actividade ectdpica ventricular.

Naio se registaram alteragoes da condugdo auriculo-ventricular.
Nio se registaram pausas maiores que 2,5 segundos.

Nao se registaram alteragdes do ST-T, em relagio ao padrio basal.
i

O desvio padido da média do intervalo RR dos QRS normais foi de 200.

Niio foram referidos sintomas na folha de diario.
i i

CONCLUSAO
Registo E(I(}édc 24 horas, em ritmo sinusal.

Actividade ectopica supra-ventricular pouco frequente, exclusivamente isolada e bem tolerada.
Auséncia de actividade ectopica ventricular.

(Médico Cardiologista).

Figura A.2 impressado, em papel, do relatério correspondente ao paciente da

figura A.1
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Apéndice B

Tabelas com a nomenclatura para o tipo de ritmo e tipo de
pulsos utilizadas pelo MIT — BIH

Na tabela B.1 apresenta-se a homenclatura para o tipo de ritmo utilizada
pelo MIT — BIH.

Na tabela B.2 apresenta-se a nomenclatura para o tipo de pulso utilizada
pelo MIT — BIH.

A5
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Tabela B.1 Nomenclatura para o tipo de ritmo utilizada pelo MIT — BIH.

Rhythm annotations appear below the level used for beat annotations:

(4B |amal bigeminy

(AFB Al fbrilation

(AFL Al tter

i] Veatricular bigeminy

(B0 |2 neat tlock

(IR ldioventricular thythm

N Normal sims riythm

(NOD  [Nodl (A-V junctiona) thythm

@ Paced thythm

[(PREX  [Pre-cucitaton (WPW)

(SR  [Sinos bradycarda

(SVTA  [Supraventricular tachyarriythmia

(T Ventricular trigeminy

(VEL Ventricular flufter

T Ventriculzs tachycardia

‘ Signal quality and comment annotations appear above the level used for beat annotations:
bq |Signal quality change: the first character (¢’ or 'n') indicates the qualty of the upper sional (clean or noisy), and the second character indicates the quality of the lower signal
U [Fxtreme noise or signal oss fn both signals: ECG s unreadable
M (o MIS3B) Missed beat

P(orPSE) |Pause

T (or T8) |Tape shippage

Tabela B.2 Nomenclatura para o tipo de pulso utilizada pelo MIT — BIH.

Symbl

Meaning

orN

Nommal beat

Lt bandls branch bock beat

Risht bun’ branch block bea

‘Auial prematurs beat

‘Aberrated afrial premature beat

Nodal (unctona) prematur bea

upraventricular premaiure beat

‘Premanne ventricular contracfion

‘Fusion of ventricular and normal beat

Start of ventricular futter fbeifaion

‘Venuimﬂal flutter wave

Fod of ventriculr e filation

Arrial escaps beat

Nodal(jonctiona) escape beat

‘Venuim]ax escape beat

Paced beat

Fusion of paced and normal beat

Nan-condictsd P-wase (blocked APB)

Unclassifiabe beat

Tscated QRS- artfict
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