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RESUMO

O monitoramento e a andlise dosasnda atividade elétrica cardiaca sdo amplamente
utilizados na medicina como auxilio para diagnosticar doencas e fazer a avaliacdo do quadro
clinico de um pacient€erca de 12% dgovensbrasileirosentre 20 e 40 andemproblemas
cardiovascularesalén de 70% a 80% das mortes de idosos serem causadas por doencas
coronérias. O monitoramentdtilizando o eletrocardiograma se torna fundamental para a
prévia deteccdo de anormalidades capazes de indicar propensdo ao desenvolvimento ou a
existéncia destas dncgas. Apesar de ser um examde invasivee decusto acessivetornase

algo inconveniente ao paciente o deslocamento ou ter de permanecer em um gerspéal
realizacdo deste exame, para contornar este prolsléooese o sistema deome cargonde o

paciente pode sexaminadono conforto de sua residéncia enquantoahitorado por uma

equipe especializada. A andlise deste tipo de sinal, no entlmmndatempo devidoa
guantidade de informacdes a serem analisddgwesente trabalho tem como prsg@ouma
alternativa para a andlise automatizada de sinais de eletrocardiograma. O algoritmo foi
desenvolvido para o ambiente MatLab, usiiddlo a Transformada Discretfdaveletcomo

base para andlise do sinalque teve como principal objetivo a deteccaccdmplexo QRS,
principal ponto de referéncia para detectar e diagnosticar doencas cardiacas. O desempenho
do algoritmo foi avaliadgor intermédioda execucdo do mesmo utilizandomo dados de
entrada os eletrocardiogramas da base de dados MBIBRIe aritmias, sendo possivel a
comparacao dos complexos QRS detectados pelo algoritmo com anotacdes realizadas por
cardiologistas, encontrandgor intermédiodo método aqui apresentado taxas de acerto
superiores a 95%.

Palavras Chave:Eletrocardiograma, Transformada DiscretaWavelet, Analise de sinais.



ABSTRACT

The nonitoring and analysis of signs of cardiac electrical activity are widely used in medicine
as an aid to diagnose diseases dadhe clinical assessment of a patieAbout 12% of
young Brazilias between 20 and 40 yedravecardiovascular problems, and 70% to 80% of
deaths among the elderly are caused by coronary heart disease. Monibgring
electrocardiogram igvital for the early detection of abnormalities that could indicate a
propensity fordevelopment or existence of these diseaBespite being a noninvasive and
inexpensive, it is somewhat inconveniémtthe patient the displacemeamthave to remain in

the hospital for the conductingf such examinatignto overcomethis problemhave ben
created the system of home cawvbere the patient can lexamired in the onvenieceof your

home while being monitored by a specialized te@he analysis of this signal type, however,
demands a lot of time becausithe amount of information to be @lgzed. The present work

is an alternative proposal for the automated analysis of electrocardiographic signals. The
algorithm was developed for MatLab, using the Discrete Wavelet Transform as a basis for
signal analysis, which aimed to the detection of @RS complex, the main point ofterest

for detecting and diagnosing heart dised$e algorithm performance was evaluatieugh

the executionusing as inputthe data from electrocardiograms database MIT{BEH
arrhythmia, being possible to compare th@RS complex detected by the algorithm with
anndations maddy cardiologistspbtaining through the method here presented success rates
higher than 95%.

Keywords: Electrocardiogram, Discrete Wavelet Transform, Analysis of signals.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

1.1  Apresentagdo do Problema

O montoramento e a analise dos sinais fisiologicos de pacientes sdo amplamente
utilizados na medicina como forma de diagnosticar doencas ou na avaliacdo do quadro clinico
de um paciente, sejpor intermédioda pressdo sanguinea, atividade elétrica cardiaca ou
cerebral. Porém, aoteta destes dados geralment@apgeesenta de forma trabalhosa ao médico

e desconfortavel ao paciente.

Dentre os principais sinais fisioldgicos observados esta a atividade elétrica cardiaca. O
monitoramento destes singi®de ser feito € diversas maneiras, sendo a mais comum o
eletrocardiograma em repouso, geralmente realizado em consultérios médicos, levando
apenas alguns minutos para ser realizado outros casos, quando é necessario monitorar a
atividade elétrica cardiaca pomulong periodo de tempo, o ECG (Eletrocardiograma) &
realizado em sistema deome care onde o paciente utiliza um aparelho portatil para

aquisicao dos ECG e pode realizar suas atividades diarias quase que normalmente.

O sistema ddnome cargque écaracterizad pela utilizacdo de aparatos que peemit
o acompanhamento do paciertedistancia, podendo este permanecer no conforto de sua
residénciaenquanto € examinado por equipamentos especificos que ficam responsaveis por
enviar os registros obtidos para o noédou responsavel através da internet, link de radio ou
sistema similar, sem a necessidade do paciente se locomover para receber aaasgisténc
Ihe for necesséria. Pode clasificar dois tipos de pacientes quais se distinguem apenas
pelo seu estadde saude dos de menor risco para 0os de maior ri€2® pacientes de baixo
riscosdo aqueleguenao apresentam sintomas ou histérico de doencas que de alguma forma

possam levar a morte @umestado grave de saudes pacientes de alto risquor sua vez
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apresentam sintomas e possuem historico mémicalguma probabilidade de possuir algum
tipo de enfermidade que possa levar ao falecimento deste paciente, assim necessitando de

cuidados especificos.

Para pacientes de baixo risco, este problénsalucimado utilizando um Holter, o
qual grava o sinal recebido pelagente durante o dia e depois o transaiteomputadoou
diretamente ao médico responsaahquanto para pacientes de alto risco, o sinal deve ser
transmitido ao médico ou responsawelm a maior frequéncia possiveproblema este
solucionadgelautilizacdo de softwares que enviam os dados ao médico de maneira remota

através de uma conexao com a internet.

Os softwares utilizados para a transmissdo destes dados geralmente ndo possuem
recurs@ que auxiliem o médico na deteccdo de problemas cardiacos, por ndo possuirem

ferramentas que realizem a analise dos sinais obtidos pelo eletrocardiograma.

1.2  Objetivos do Trabalho

Objetivo Geral Desenvolver um algoritmo que possibilite a analise e mamtento
de um sinal obtido de um eletrocardiograma, possibilitando maior comodidade e facilidade

tanto ao médico quanto ao paciente.

Objetivos Especificos- Com o uso de sinais existentes de eletrocardiograma
desenvolver algoritmo capaz de processar estal para uma melhor visualizacdo e
utilizando a transformada waveleealizar atratativa e analise @ possiveis arritmias

cardiacas.
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1.3 Justificativa e Importancia do Trabalho

Este projeto abrange grande parte dos conhecimentos adquiridos ao longo de curso
Engenharia da Computacdo como Linguagens e Técnicas de Programacao, Métodos
Matematicos para Engenharia, Processamento Digital de Sinais, além de usar indiretamente o

conhecimento adquirido em outras disciplinas.

N&o se limitando a isto, este projetamt o objetivo de demonstrar uma alternativa
palpavel de se realizar a analise de um sinal biomédico, neste caso a atividade elétrica
cardiaca, utilizando métodos para auxiliar a deteccdo de anomalias neste tipo de exame,
tornando mais cémodo e pratico aédito acompanhar os registros de seus pacientes, pois
pode ter como auxilio um software que faca umagmiise desteegistro a fim de detectar

possiveis arritmias ou cardiopatias que porventura possam passar despercebido pelo médico

1.4  Escopo do Trabalho

Este projeto tem como objetivo realizar o desenvolvimento de uma aplicacao que seja
capaz de receber o sinal de um eletrocardiogramar eneiodesta mesma aplicacéo, realizar
a adequacdo deste sinal ao sistema biomédico utilizado. Esta mesma aplksagaosdr
responsavehindg pelaanalise dos dados recebidopartir @ eletrocardiograma, de forma a
tentar analisar este sinal e evidenciar tudo o que poderia caracterizar uma possivel doenca ou
anomalia que sejam de interesse médico, com a finalidadéacilitar a leitura deste

eletrocardiograma.

Para tal sera utilizado o software MatLab para realizar a simulacdo da adequacao
deste sinal aos sistemas biomédicos e a analise do mesmo, de forma a identificar anomalias no

sinal adquirido. Esta ferramentle software foi escolhida por sua vasta gama de ferramentas e
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facilidade de uso, que possibilitam um melhor estudo em relacdo ao processamento digital de

um sinal.

Para que se possa ter uma maior precisdo na analise do sinal, em aalagao
utilizacao pratica desta aplicacdo, serdo utilizados os sinais obtidos em umdeletos
para testesobre ofuncionamento de eletrocardiogramas, que serdo simulados, garantindo

assim a precisaoos dados a serem analisados.

1.5 Resultados Esperados

Este projeto devé produzir uma solucdo esoftwareo qualcom a utilizacdale um
sinal de eletrocardiograma existente, sera capaealear a analise deste sinal, de forma a
identificar possiveis anomalias neste que possam caracterizar algum problema cardiaco

previamete definido nesta aplicacao

1.6 Estrutura do Trabalho

A estrutura desta monografia consiste shs capitulos que tratam o0s assuntos

descritos abaixo:

Capitulo 1- Capitulo introdut6rio, onde é apresentado o objetivo do projeto.

Capitulo 2— Capitulo que alrda a problemética a ser resolvictam esteprojeto e o

referencial tedrico necessario para realkiza

Capitulo 3— Capitulo de referencial tecnoldgico, onde é apresentada a teoria

metodologia utilizada no projeto

Capitulo4 — Capitulo que aborda o meld proposto para a resolucéo do problema.
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Capitulo 5 — Capitulo de desenvolvimente trata sobre o desenvolvimento da

aplicacao.

Capitulo6 — Sao apresentadas as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2 - APRESENTACAO DO PROBLEMA

Este capitulo tratara sobre o problema a ser resolvido neste projeto, abordando a
importancia do registro da atividade elétrica cardfaraintermédiado eletrocardiograma
seu uso em sistemas #Heme carg assim como a importancia deste tipo de sistema de
atendimento e os seus beneficios. Tratard também sobre o funcionamento basico de um
eletrocardiograma e as principais arritmias cardiacas que podem ser diagnosticedasu
uso e gue serao utilizadas neste projeto paaaleteccdcom a utilizacaao glicativo a ser

desenvolvido.
2.10 Eletrocardiograma (ECG)

O registro da atividade elétricardiaca na superficie do térax é uma qualidade do
métodoque ndo é obtida por outras técnicas e, esse €, sem duvidessedimento mais
utilizado para auxiliar odiagnésticodas doencas cardiacasst& método € de simples
realizado, seguro, reprodutivel, podendo ser usado em grastietos devido ao seu baix
custo. A metodologia foi favecida pelo desenvolvim& de aparelhos mais sofistilces,
computadorizados mermres, o que facilitou a sua lizacdo nas situacdes de engéncia e
nas rotinas ambulatiais e hospitalare§SOCIEDADE BRASILEIRA DE CARDIOLOGIA,

2003)

Com o avanco dos anos, o sistema cardiovaspalga por uma série déieracoes,
tais como derioeglerose, diminuicdo da disteibilidade da aorta e das gdas artérias,
comprometinento da conducéo cardiaca dugio na fungdo barorreceptofes estatisticas
mostiam que a maior causa de mordatie e morbidade é a doenca cardiovascular. A doeng
coronariana é a causa @@ a 80% de mortes, tanto emntens como em mulheresae

insuficiéncia cardiaca conges, mais comum de internagdo hospitalar, de morbidade e
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mortalidade na populacédo idogeo contrario da doengaoronariana, a insuficiénciaiaca

congestiva continuaumentandoZASLAVSK, 2002)

Pesquisas indicam que nao apenas 0s$ i do:¢
doencas cardiovasculares sdo responsaveis por 29,4% de todas as mortes registradas no Pai
em um and BRASIL, 201) além disto, o fato mais alarmante € que 12% dos jovens entre 20

e 40 anos estéo tendo problemas cardiovasculares, como.infarto

2.2 Telehomecare

Sendo considerado um método de suma importancia para diagnosticar doencas
relacionadas ao funcionamento do cooac& sua utilizacdo em ampla expansao,
principalmente quando relacionado a sistemastalehomecare a adequacdo de um
eletrocardiograma a este ambiente € de grande valia considerando a comodidade oferecida por
tal, assim como as vantagens em relacdo agndstiico precoce de doencas cardiacas e
acompanhamento destas sem a necessidade de estar em um ambiente hospitalar o que
contribui paraminimizar a quantidade de readmissdes hospitalares e o deslocamento de

pacientes e profissionais da saude

Para tal ihalidade, surgiram os sistemas tééehomecarajue consistem noso de
ferramentas de telecomunicagdioe permiten 0 acesso a informacdes e servicos sem que a
distancia seja um empecilho. Assim, péssivel monitorar pacientes, especialmente os
portadoresie doengas crbnicas, sem que estes se desloquem de suas residéncias, a0 mesm

tempo em que se analisa variaveis bioldgicas e indicadores de progndéstico constantemente

Este tipo de sistema pode abranger diversos cenarios, 0S quais visam sempre 0
confoito do paciente e a facilidade para monitoracdo do mesmo. N&o se limitando ao uso

domiciliar, onde o paciente utiliza umolter para obtencdo do sinal do ECE@, por
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intermédio desterealizase a transmissdo deste sinal ao computador que previamente
prepando com aplicacdo especifica, transmitira este sinal ao especialista médico de plantéo,
esteja ele em uma unidade de saude, hospital ou mesmo em sua residéncia, o qual podera

interagir com o sistema de forma a acompanhar o paciente remotamente.

Este tipo @ sistema também pode ser utilizado em uma ambulancia, durante o
transporte de pacientes, 0s sinais obtidos podem ser transmitidos diretmomeateentral de
monitoramento, 0 que auxilia na tomada de decis6es sobre o0 que fazer em relacdo aquele
paciené durante e apés o transporte, possibilitando um pronto atendimento mais adequado ao
seu quadro clinico. Ou até mesmo para monitoracdo do paciente em ambientes externos, onde
este sinal poderia ser transmitido ao médittiizandoum celular, o qual se camicaria com

o holter para a obtencéo dos sinais do ECG e o transmitiria através de tecnologia 3G

2.3  Principio de funcionamento do ECG

2.3.1 OndasQ,R,S, TeU

O eletrocardiograma tem como principal funcdo realizar um registro permanente da
atividade do coracdoatividade esta que é aferidkevido aos impulsos elétricos que
estimulam a contracdo cardiaeajue podem ser captados com a utilizacdo do aparelho de
eletrocardiogramaNo estado de repouso as células do coracdo estdo polarizadas, ou seja, em
seu inteior estas ceélulas se encontramegativamente carregadas, logo quando ha a
estimulacdo elétrica destas células elas se contraem, tornando assim positivamente
carregados, dae a esse fendbmeno o nome de despolarizacdo. Fendmeno este que torna
possivel o regiso das atividades do coragcdo através do ECG, pois quando ocorre a
despolarizacdo, uma onda progressiva de estimulacdo, constituida por cargas positivas,

atravessa o coracao, produzindo a contracdo do miocardio.
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Figura2.1: Onda de despolarizagdo que produz a contra¢do do miocan@aBIN, 1984)

Apébs ocorrer a despolarizacdo do coragdo, ou seja, ficar positivamente carregado
ocorre em seguida a repolarizacdo, processo onde as células miocardicas gaahsntaa
carga negativa em cada ceélula. A Figura 2.1 mostra este fendbmeno, que é estritamente
elétrico, permanecendo o coracéo fisicamente quieto durante esta atividade, sendo registrada
apenas pelo ECG. A contragéo dos atrios do coragao devido ao fendemdespolarizacao é
capturada pelo ECG gerando assim a onda P. Assim, a onda P representa a atividade elétrica

da contracdo de arab os atrios (Dubin, 1984), como mostrado na Figura 2.2.

\
AURICULAS

{ ondaP

\
\ ; VENTRICULOS G

|

Figura2.2: Cortetransversal do coragdo e contragdo das auriculas, ou atrios, resultando a onaUBIN,
1984)
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Apés a despolarizacdo, ha uma pausa de um décimo de segundo para 0 sangue
alcancar o nédulo AV (atrioventricular) e em seguida prosseguir com a despolarizacéo
ventricular. O complexo QRS é representado pelo impulso elétrico de despolarizacdo que
caminha do NOdulo AV para o sistema de conducdo ventricular, terminando nas células
miocardicas ventriculares. Assim pesie dizer que o complexo QRS representa adaiild

elétrica de estimulacdo dos ventriculos. Este complexo é mostrado na Figura 2.3.

L ] :\\ J ,J‘
N X e
\\\‘ ‘ b ’ ..'Il
Fi . ~ QRS
urkin C\ e o FHADR ol
i OnTACK

Figura2.3: Impulso elétrico que produz a contragédo dos ventricul(®@UBIN, 1984)

A onda Q pode ser definida como raneira deflexdo, para baixo, do complexo QRS,
seguida por uma deflexdo para cima, caracterizada pela onda R, que por sua vez é seguida
pela onda S, dirigida para baixo, representando assim a atividade elétrica da contracao

ventricular.

Apbés o complexo QR$1& uma pequena pausa, para entdo iniciar o processo de
repolarizacao dos ventriculos, as células recuperam a carga negativa dentro de si, permitindo
gue sejam novamente estimulados ou despolarizados. O processo de repolarizacdo dos
ventriculos é represeado pela onda T. Algumas vezes pséeperceber a presenca de uma
pequena onda apos a onda T, esta chamada de onda U é caracterizada pelo efeito da
repolarizacao atrial, onde os atrios voltam a ser negativamente carregados, mas geralmente é

encoberto pelalespolarizacdo ventricular, ndo aparecendo assim no ECHguka 2.4
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mostra um exemplale registro de eletrocardiograma normal, ou ide&la observaul os

intervalos de cada onda, assim como as partes do coracado envolvidas na geracao destas ondas

Atrios Ventriculos

- T oY ¥
Intervalo RR
< ¥ ¥
B
E+1B Segmento ST
2
B B T
' TN,
. $0s miliill.llg
intenvalo PR Intervalo QT
1 = 016 BB
O 02 04 06 0B 10 12 14 1.6

Tempo (&)

Figua 2.4: Eletrocardiograma normalGUYTON e HALL, 2006)

2.3.2 Derivacbes do ECG

O ECG padrao é composto por 12 derivacdes separadas, sendo estas:

1 DI, DI, DIl - derivacdes periféricas bipolares;
1 aVR, aVL e aVF deivacbes periféricas unipolares;

1 Vi, Vg, V3, V4, Vs, Ve - derivagdes precordiais.

2.3.2.1Derivag0es bipolares DI, DIl e DlllI)

As derivagbes D |, Il e lll, sdo chamadas de derivagfes periféricas bipolares, por fazer

referéncia ao uso de dois eletrodos em dwsnbros cujas posi¢cdes correspondam a lados

opostos do coracads tensdes medidas pelo ECG sempre corresponderdo as diferencas de

potencial entre os pontos nos quais os membros se unem ao térax, no caso das derivagoes
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bipolares, séo classificadas de acombm quais membros sdo ligados a cada terminal do
ECG, seja 0 positivo ou 0 negativo.Fgura 2.5 mostra as posicoes utilizadas eletrodos

para registro das deriva¢cdes bipolares, assim como serdo definidas a seguir.

Lead N Lead i

Figura2.5: Disposi¢céo dos eletrodos para registro das derivacdes bipolares pad@dYTON e HALL, 2006)

91 Derivacdo DI: o polo, ou terminal, positivo do ECG é ligado ao braco
esquerdo, enquanto o terminal negativo € ligado ao braco direito.

91 Derivacdo DIl: o terminal positivo é ligado a perna esquerda, enquanto o
terminal negativo é ligado ao braco direito.

91 Derivacédo DIIl: o terminal positivo € ligado a perna esquerda, enquanto o

terminal negativo é ligado ao braco esquerdo.

2.3.2.2DerivagOes unipoares (aVR, aVL e aVF)

Neste método de derivagcbes, um dos membros € conectado ao terminal positivo do

ECG, enquanto todos os outros membros, bragos e pernas, sdo conectados a um terminal
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7

negativo em comum. O membro ao qual o terminal positivo € conectadomo&a a

denominacédo da derivacao: avi&igmented vector rightquando congado ao braco direito,

aVL (augmented vector Igftquando coectado ao bragco esquerdo e adbgmented vector

foot), quando conectado a perna esquerdiighira 2.6 mostra um explo das disposicoes

dos eletrodos no método das derivacdes unipolares no caso da derivacéo aVR.

-

“.‘" V"\

-
(0

AVR

Figura2.6: Disposicéo dos eletrodos para registro de derivacdes unipola(BJBIN, 1984)

2.3.2.3Derivag0Oes preordiais (Vi1, V2, V3, Va4, Vs e Vg)

As derivacdes precordiais, ou toracicas, sdo registradas pelo ECG coleeamano

eletrodo sobre a superficie do térax, em um dos pontos mostraigsire2.7.
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Figura2.7: Disposic¢éo dos eletrodos para registro das derivacdes toracigaslYTON e HALL, 2006)

O eletrodo que é colocado sobre o térax é ligado ao terminal positivo do ECG, ja ao
terminal negativo séo ligados ambos os bracos e a psqueerda, comiustrado na kgura
2.7.Por meiode cada uma destas conexdes € possivel obter os registros conhecidog,como V
Vo, V3, V4, Vs e V. Cada uma destas derivacdes geram registros diferentes, onde nas
derivacdes V1 e V2 normalmente o complexo QRS é negativo, enquantienacoes V4,
V5 e V6 exibem complexos QRS positivos, como pode ser observaBigura 28. Este
fendbmeno ocorre devido a posicdo em que o polo positivo do ECG se encontra em relacdo ao

coragao, como pode ser observadéigara 2.9.
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Figura2.9: Posicdo das derivag@es toracicas em relacdo ao cora3dBIN, 1984)

2.4  Principais doencas cardiacas

Segundo Mervin J. Goldmdh976)com o progresso da eletrocardiografia, a preciséo
do diagnéstico eletrocardiografico tornse mais elevada. Tendo particular valor nas

seguintes conddgs clinicas:

1 Hipertrofia atial e ventricular;

M Infarto do miocardio;
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1 Arritmias;

1 Pericardite;

1 Doencas sistémicas que afetam o coracao;

1 Efeitos de medicamentos com acdo sobre o coracdo, especialmente os
digitalicos e a quinidina, e;

1 Distarbios no metabolismo eletrolitico, sobretudaléeracbes de potassio.

Algumas das principais arritmias cardiacas que serdo descritas nas sec¢des seguintes

serdo utilizadas neste projeto paralese e possivel deteccéo destas disfuncbes cardiacas.

2.4.1 Taquicardia

O termo “taqui car dcaaliaca sapidpngeralmenta definida gau € n
adulto, como acima de 100 batimentos por minuBUJYTON e HALL, 200§. O
eletrocardiograma de uma pessoa com taquicardia é aparentemente normal, exceto pela
frequéncia cardiaca, a qual pode ser determinada pefes/alos de tempo entre os
complexos QRSonde € comumente utilizadapenas a onda R como ponto de referéncia,
queultrapasa os normais 72 por minuto. Aghkra 2.10 abaixo mostrao registro de um

paciente com taquicardia.

Figura2.10: Taquicardia sinusal (derivacéda (GUYTON e HALL, 2006)
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2.4.2 Bradicardia

O termo “bradicardia” significa frequén
menos de 60 batimentos por minuBUYTON e HALL, 200§. Assim como ocorrea
taquicardia, o registro do ECG é igual ao de um paciente normal, porém os complexos QRS

possuem um intervalo maior de tempormoilustradonaFigura2.11

Figura2.11: Bradicardia sinusal (derivacao)lll{GUYTON e HALL, 2006)

2.4.3 Bloqueio sinoatrial

Ocorre em casos em gue o impulso do nodo sinusal € bloqueado antes mesmo de
entrar no musculo atrial, ocorrendo assim a interrupcdo abrupta da onda P, resdtando
parada dos atrios. Os ventriculos ndo temasivalade interrompida, pois 0s impulsos passam
a ser gerados em outra parte do sistema condutor, geralmente o nodo AV (atrioventricular).

Um exemplo de registro de bloqueio sinoatrial pode ser observadguna 2.12 aseguit

Bloqueio

g

Figura2.12: Bloqueio sinoatrial com ritmo nodal A/ durante o periodo de bloqueio (derivagéo II[IGUYTON
e HALL, 2006)
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2.4.4 Fibrilacdo Ventricular

Considerada umas das mais graves arritmias cardiacas, a fibrilacdo ventricular se nao
interrompida dentro de 1 a 3 minutos, é quase sempre fatal. E decorrente de impulsos
cardiacos frenéticos na massa do musculo ventricular, que o estimula a se contrair repetidas
vezes, jamais parando. Durante a fibrilacdo, o eletrocardiogranespreésentdendéncia para

um ritmo regular de qualquer tipo.

Depois de alguns segundos, as contracdes grosseiras dos ventriculos desaparecem e C
eletrocardiograma muda para o novo padrdo de ondas muito irregulares e com baixa

voltagem, assim como pode ser obado/ro registro apresentado negéra 2.13a seguir.

, P, /'\//‘ b MM/\—\/\/\/—\ g

Figura2.13: Fibrilagéo ventricular (derivagdo IIlfGUYTON e HALL, 2006)

2.4.5 Fibrilacéo Atrial

O mecanismo de fibrilacdo atrial ocorre de forma igual ao daieelair, a Unica
diferenca € que esta ocorre na massa muscular atrial. Normalmente esta ocorre de forma
independente da ventricular, pois sdo separadas por tecido fibroso, o que faz com que
enquanto a fibrilagdo ocorre em uma, a outr@sgmta funcionamemnormal. A kgura 2.14
a seguir mostra o registro cardiaco durante a fibrilac&o atrial, onde na maioria dos casos pode
se ndo ver as ondas P. J4 os complexos-DR&0 normais, a ndo ser que haja alguma

patologia dos ventriculos, porém seu ritmo é irraguw acelerado, pois 0s impulsos
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fibrilatérios dos atrios estimulam o ventriculo a uma frequéncia cardiaca mais acelerada, em

geral de 125 a 150 batimentos por minuto.

.

Figura2.14: Fibrilag&o atrial (derivedo ). (GUYTON e HALL, 2006)

2.4.6 Parada cardiaca

Uma anormalidade grave final do sistema de ritmicigamelucdo cardiaco é a parada
cardiaca. Ela resulta da cessacao de todos os sinais elétricos de controle no coracdo. Significa

gue néo existe qualquermo espontanedqUYTON e HALL, 200§.

Em alguns pacientes, uma doenca grave do miocardio pode gamada cardiaca
permanente ou semipermanente, o que pode causar a morte. Para tratar este tipoade condi
sdo utilizados marepassosque geram impulsos éticos ritmicos que podem manter

pacientes vivos por meses a anos.
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CAPITULO 3 i REFERENCIAL TEORICO.

Para o completo desenvolvimento deste projeto, foi necasaartilizacdo de
ferramentas e métodos que serdo descritos ao longo deste capitulaisd®ram de suma
importancia para a criacdo de uma egéo capaz der erealizaruma prévia analise de um

registro de eletrocardiograma.

Nas secdes a seguir serdo descritas as ferramentas utilizadas para o desenvolvimento
do projeto e os conceitos geavolvem a metodologia necesséaria para tal, primeiramente
tratandosobre a transformad&avelet e como é utilizada para realizar a analise de sinais
como o eletrocardiograma, em seguida falando sobre o MatLab, software utilizado como base
para a andliseadsinal e por fim sobre o MITDBIH, base de dados de arquivos de

eletrocardiogramas reais, disponibilizados para uso e estudos.

3.1 Wavelet eTransformada Wavelet

O eletrocardiograma é um tipo de sinal onde é necesséria a extracdo de informacdes
nos dominis de tempo e de frequéncid Transformada de Fourier se torna de pouca
utilidade, j& que é capaz de trabalhar no dominio da frequéoanextrema dificuldadede

seextrair algumanformac&do no dominio temporal, em tesae processamento.

Gracas a sueapacidade de se trabalhar tanto no dominio do tempo quanto no dominio
da frequénciaas transformadad/avelet tem sido de grande utilizacdo em varios campos da
ciéncia, desde a utilizacdo para analise climatica, analise de indices financeiros até a
medicha, auxiliandgpor exemplo naleteccao de pontos caracteristicos e anormalidades em

eletrocardiogramas.
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Segundo Adison (2002) a transformatidavelet € utilizada para transformar o sinal a
ser investigado em outra representacdo que apresenta a inforreag@aldde uma forma

mais util.

3.1.1 Wavelet

O wavelet é uma funcdo(f) ¥ O s , conjunto das fungbes quadrado integraveis,

ondedeve atender a certos critérios matematicas gize deva possuir média zero.

[ 0Qo0 7 oP

E sua Transformada de Far ( 7 ) deve ser finita, como mostrado na equacao a

sequir.

Esta ultima condicao é conhecida como condicao de aditidzsile de wavelet 6 ¢é

chamado de constante de admissibilidade, ontle deve ser finito e positivo, condicéo
necessaria pamarealizacdo da transformada invemsavelet onde é realizada a recomposi¢cao
de um sinal no dominio do tempo a padr sua decomposicéo. E possivel denotar também

através da equacéao anterior quet T, 0 que explica porque(t) deve ter média zero.

Uma wavelet também pode ser definida como uma oscilagdo similar a uma onda a
gual possui amplitude que se inicia earo, aumert e entdo diminui de volta para zero. Sao
criadas com o intuito de possuirem propriedades especificas de certas ondas, as quais as

tornem Uteis para o processamento de sinais.
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E utilizada principalmente para a extracéo de informacdes dendéeripos de dados
Possuindo uma wavelet com frequéncia e duracéo similares aos dados que se deseja extrair de
um sinalé possivel utilizar esta wavelet para determinar em que partes deste podérse
encontrar as informacdes similar@esta waveletsendo similara uma ressonancia com o

sinal desejado.

O exemplo mais conhecido de wavelet é a segunda derivada da curva gausssana, ma
conhecido como chapéu mexicadevido aoseu formato, como mostrado naglra 3.1 a

seqguir.

0.5

Figura3.1: Exemplo de wavelet conhecido como chapéu mexica@EDDISON, 2002)

O chapéu mexicano normalizado é dado por
ro,h < 0 P Qw r‘]c—b oD

Onde, representa a variacao escalamevariacdo no tempo
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3.1.2 Transformada Wavelet (WT)

No final dos anos 90 iniciarase diversas pesqais e trabalhos cientificos sobre a
utilizacdo de transformadas wavelet para andlise de um sinal de ECG, como Kadambe et al.
(1999), Li et al. (1995) entre outros diversos autores, tendo sempre como base a deteccdo do
complexo QRS, isso se deve ao fato el@stmplexo ser mais aparente e consequentemente
mais facil de se detectar. Sendo conhecida a posicdo do complexo QRS se torna mais simples

a deteccdo dos outros pontos e ondas de interesse.

Neste sentido a transformadavelet se torna de extrema imporianpois é utilizada
como uma das principais ferramentas para o processamento do sinal de um ECG para
extracdo do complexo QRS, sendo utilizado como uma espécie de filtro de sinal. Nesta secéo

terd uma breve ekipacéo sobre a transformadavelet e sua dipabilidade.

Tendo a transformadaavelet W5, definida como:

~

® o "Qo

‘' —— Qo0 for:

Definindol ,t) como:

i od
Podese reescrever a transformamatemo um produto das funcdes (1) gyt):
o o 0Qoh 5 0O QO ; 0Q0 o

A funcdo[ O equivalente d@ 1o(t) € a chamada wavelet mée (do ingémther

wavelej enquanto as outras febes ,4t) sdo chamadas de wavelet filhas. O parantego
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um parametro de translacao o qual significa que a fungaofoi transladada no eixoauma

distancia equivalente &. O parametroa € um parametro de escala, aumentando ou

diminuindo a esda da wavelet formada pela funcdo. Por fim o te|=|ﬂ1§t-e5 é um fator de

normalizacdotendoa funcdo de garantir que a energid dg(t) seja independente d@ee de

b.

Assim como é possivel utilizar wavelet para transformar uma funcédo, € necessaria

também a transformada inversa, para recompor o sinal no dominio do tempo a partir de sua

decomposicao. Chamando assim a transformada de Fourier da fun¢am .
M [ 0Q Qo o

E sendo W(a,b) a transformadeavelet da funcéo f(t) usando a waveleb , entéo a

transformada inversa seré dada por:

O . uun

n~y P WEF e

Qo 5 S.fl?w wwl Q8 w oy
21 Sy, _—
S

Sendo assim, possivel a recomposicdo de um sinal decomposandtli a
Transformada Inversé@/avelet, sendo esta uma das principais caracteristicas da tramsforma

Wavelet.

3.1.3 Funcdao de escala

Uma vez que se conhece a transformadaifio apenas para escalas onde ay< a

w i ndo serduma representacdo completa do sinal, faltando ainda a obtencdo das
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informacdes correspondentes a ay>o0aque € feitawomo uso deuma funcéo auxiliar, neste
caso a funcéo de esc&ao , também conhecida como wavelet pai, que depende da funcao

wavelet utilizada para a obtencdodoGh .

De forma anéloga a transformadeavelet demonstrada nas equacgbes 3.4 e 3.6, a

funcéo de esada pode ser obtida através da seguinte equacéo:

» . , o
Y 600 ey 00 00 ——% 2L 0o o T
w0

A equacdao 3.10 esta ligada a aproximac¢éao do sinal analisado, enquanto arteatssfor
wavelet, eqacgédo 3.6, pode ser associada aos detalhes do sinal analisado. A funcéo escala e a
funcdo wavelet podem ser interpretadas como filtros gzEga e passaltg

respectivamente.

3.1.4 Transformada Discreta Wavelet (DWT)

A TransformadaiscretaWavelet(DWT) tem @mo principal funcéo transformar um
sinal discreto no dominio do tempo para um dominio Wavelet, para isso é utilizado um
processo de codificacdo por sbiénda, decompondo o sinal original em diferentes escalas. O
calculo da DWT de um sinal envolve dois ggesos, primeiramente a determinacdo dos

coeficientes Wavelet, que representam o sinal no dominio transformado.

O segundo passo consiste em determinar as versdes aproximadas e detalhadas do sinal
original em diferentes niveis de resolucédo, no dominio ohpde a partir dos coeficientes

wavelets calculados.

As versOes discretada série e da transformadeavelet podem ser obtidas
discretizando as dilatacdes e as translacdes. Assumindo dilatacbes binarias e translacdes

unitarias, as funcdes de base waveletaose:
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Onde, a tornouse 2 e b, n2!, sendo assim possivel denotue a transformada

discretawavelet podera ser definida como:

. L 0 ¢
w & 0y ;O "Qo i_( z S Qo 0P ¢

V¢ S

Em analogiaa transformada discreta, tese os coeficientes de aproximacgao do sinal

analisado na escal§ ue podm ser escrits coma

. o o &
Y& OWos O Q0 — % S 06 o o

Com a utilizagaado conceito de multiresolu¢cddlallat, 2009), podemse construir
familias de wavelet discretas e desenvolver algoritmos rapidos para o célculo de
transbrmada. O uso da analise em multiresolucéo é realiagurtirda existéncia de duas
funcbes basicas, a wavelet maed e a funcdo escabd 0 , que devem ser ortogonais entre
si, e ao longo dos niveis de resolucéo, as diversas funcdes d&wescalavavelef 0 estdo

relacionadas as respectivas fungcdes méae por meio das seguintes equacoes:
%o O C %C O € op T

[ 0 ¢ T ¢ o0 & oP L

A relagdo entre os niveis de resolugcdo pode ser descrita sob a forma de um
aninhamento dos espacos de fungdo, onde cada espaco de maior resolucdo copsgusos es
de menor resolucdo8 Ow Ow Ow Ow OE Cada espaco Yé coberto pela familia

de funcdes de bas$é® ; 0 correspondente. As funcles 0 estdo contidas nos espacos
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W, sendo cada um desses o complemento ortogonal,denVrelacdo ao espacany,

podendo assim ser escrita lgéo entre os dois niveis adjacentes:

W ws w op @

Uma vez que ¥ e W, esBio contidos em M1, entdo ambos os conjuntos de fung¢des
de base podem ser expressos como combinacae tdasafuncbes de base dg.y, sendo

cada uma delas ponderada pelos coeficientes g[n] e h[n].

%o p 0 Q0 C‘E %o p o] od X

[ 5 O QQ ¢t % | O o Y

O processo de aplicacdo das equagdes 3.17 e 3.18 pode ser chamado de processo de
decomposicdo, onde pode ser entendido pela aplicacdo de filtrosbpessassociada a
funcado de escaka passalta associado a funcate waveletseguidos de uma subamostragem
(downsampliny em queé subamostrado, processo que reduz pela metade a resolucdo do
tempo e ao mesmo tempo duplica a frequéncia. Realizando este mesmo processo a cada nivel,

diminuindo pela metade a resolucao elmpo e duplicando a frequéncia.

A cada nivel que se realiza a decomposi¢éo do sinal se prgdyzcdntendo a
informacao detalhada pelo filtro pasdta, enquanto pelo filtro pasbaixa se produz[n],

contendo uma aproximag&mmo mostrado naigura 3.2 a seguir.
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Figura3.2: Decomposicao utilizando wavele{VANISREE, 2011)

O caminhoinverso também pode ser tomagara a realizacdda recomposicdo do
sinal desejado, porém ndo sera abordado nesfetgrpois 0 mesmo utilizara apenas a

decomposicao do sinal para a analise do mesmo.

3.2 MatLab

O MatLab (MATrix LABoratory) € um software desenvolvido para ser um sistema
interativo e uma linguagem de computacdo técnica e cientifica em geral. Software este
exolhido para o desenvolvimento do projeto, por se tratar de um software que integra
computacao, visualizacdo e prograda em um ambiente de facil usid os comandos do
MatLab sdo muito similares a maneira cons@xpressamos matematicamente, o que @torn
um software de facil utilizacdo, além de possuir facilidades gréficas que tornam a interface

homem maquina muito mais amigavel.

7

Além da facil utilizacdo, o MatLab também é conhecido g@nde quantidade e
variedadeale recursos, desde as fun¢des mateamincorporadas ao proprio software, sendo
algumas delas em forma deolboxes até os recursos que podem ser implementados pelo
proprio usuario, o qual pode ser capaz de criar suas propria funcfiesbmxegpara seu uso

especifico.
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3.2.1 Toolboxesutilizadas

Neste projeto sera utilizada prioritariament®albox, wa v el et a qual |
catalogodezenasle funcdes prénoldada relativas as transformadasvelet, além de uma
interface GUI(graphical user interfaceou interface gréafica do utilizadgoara uma utilizacéo

mais simples das funcdes relacionadas ao MatLab.

Porém seréo utilizadas apenas algumas funcdes especificas tdelitax com o
intuito de deixar o cédigo mais simples, limpo e leve possivel ja que o uso das fungbes no

modo GUI requereram nivel de processamento maior por parte do computador.

As principais funcdes utilizadas serdo descritas nas sec¢des a seguir.

3.2.1.1Wavedec

A funcdowavedeaealiza uma andlise wavelet unidimensional multinivel, utilizando
uma wavelet especifica, como o chapéexicanoou Haar, ou utilizando filtros wavelet

especificos de decomposicdo, passixa e passalta.

Sua sintaxe pode ser tanf&€,L] = wavedec(X,N,'wname') quanto [C,L] =
wavedec(X,N,Lo_D,Hi_Dpnde terrssecomo resultado a decomposi¢cao wavelet desumal
X até o nivelN, utilizando ou uma wavelet existertiew n a ooeidtao filtros pasdaaixa e

passaalta,Lo_D eHi_D respectivamente, especificados pelos usuério.

A funcao retornara os valor&€s contendoo vetor de decomposi¢cdolecontendo o
vetor can o tamanho de cada uma das decomposicdes realizadas, como pode ser mostrado na

Figura 3.3 a sequir.
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Figura3.3: Decomposi¢do do Sinal X utilizando fungcdo waved@tATLAB, 2011)

O algoritmo desta funcaauriciona da mesma foanque a transformada discreta
wavelet descrita na secédo 3.1 deste capitulo, onde dado urs gmtmanhdN, o primeiro
passo da transformada produzira, a partir da wavelet ou filtros desejados, dois conjuntos de
coeficientes, o de paoximacdo aqui chamado deéA;, e o coeficiente de detalhes, ou
informacédo detalhada, aqui chamado @B;. Estes vetores serdo obtidos a partir da
convolucao do sinal S com o filtro de pabsaxa para o coeficiente de aproximagad@om o
filtro de passalta o coeficiente de detalhes, seguidos pela subamostragem, como mostrado

naFigura 3.4 a seguir:

lotr-pass datonsample  approximation cosfs
F
- Lo D —| 1 2 —— cA;
-] —
=
-~ Hi D ~ ] 2 cDy
high-pass datonsample detail coefs

Figura3.4: Decomposicao do sinal utilizando DW{MATLAB, 2011)
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O passo anterior se repete, mas destaitrtezando o sinalCA; como o sinal original,
aplicando assim os filtros, seguidos da subamostragem para a obtencdo dos sucessivos

coeficientes de aproximacao e de detalhes até o nivel desejadalustradonaFigura3.5.

Figura3.5: Arvore de decomposicéo do sinal, utilizando DWT

3.2.1.2Appcoef

A funcéo appcoefé utilizada para computars coeficientes de aproximacédo de um
sinal de uma dimenséao, criados anteriormente pela fumgéiedec anteriormente defidos

comoCA.

Assim como a funcawavedec esta possui dois usos de sintaxe distintos definindo o
uso de wavelets existentes para a amostragem e recomposi¢cédo do sinal, ou utilizando filtros
prédefinidos pelo usuéario podendo ser utilizadas das seguintageiras: A =
appcoef(C,L,'wnametu A = appcoef(C,L,Lo_R,Hi_R)yecebendo assim como resultaklo

ultimo coeficiente de aproximagao computado pela fumgiedec
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Esta funcdo também pode ser utilizada para retornar os valores do coeficiente de
aproxima@o de niveis anteriores ao ultimo computado pela funcdo apresentada na secao
anterior, ma s par a i sSsd" éconmeces snalrmea o a dio
decomposicdo desejado, ficando a fupcmodendo ser utilizada comoA =

appcoef(C,L,'wname',N)

Paraniveis de coeficiente anteriores ao ultimo, a funcdo computa iterativamente os

valores dos coeficientes de aproximacaoaatiido a transformada invensavelet.

3.3 MITDB -BIH

Para a realizacéo deste projeto de forma a-orpamais proximo da realidade anuto
possivel, foramutilizadas as bases de dadosMIdDB-BIH Arrhhythmia Database qual

contem dezenade registros de eletrocardiogranmeais.

Esta base de dados foi criada pBkth Israel Deaconess Medical Cenpentamente
ao MIT (Massachusetts Ititute of Technology o qual tinhae aindaemo objetivo de deixar
disponivel uma base de dados contendo 48 registros de 24horas de eletrocardiogramas reais,
de pacientes dss hospital de forma a auxiliae incentivar desenvolvedores e estudantes a
trabalhar com este tipo de sinal, tendo em vista que a analise de sinais biomédicos € uma area
em constante expansao e se faz necessadonstante aprimoramento de métodos para se

trabalhar com estes tipos de dados.

As amostras coletadas foram realizadasneeio a uma vasta quantidade de amostras
oferecidas pelo hospital, de forma a serem utilizadas amostras aleatorias tanto de pacientes
cardiopatas quando saudaveis. As gravacfes foram digitaliaagias frequéncia de 360

amostras por segundo.
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Dois ou maiscardiologistas, independentemente, anotaram cada um dos rgggsaos
que se possa ter um meio de se comparar o0s resultados encomtsad@nalises
computacionais e os resultados anotados por profissionais experientes. casisinmam dos
registros posswm arquivo contendo o sinal coletado e um arquivo separado contendo as

anotacOes dos cardiologistas) sua grande maioria a posi¢ao dos picos de onda R.

3.4 Eletrocardiograma

Tendo como principal ponto deste projeto a analise do sinal de um eletroGardiay
a deteccdo de possiveis arritmias que um paciente possa ter, mas para isto, primeiramente é

necessario se definir quais arritmias serdo analisadas e quais as suas principais caracteristicas.

Primeiramente deverdo ser abordadas aquelas arritme@aem uma probabilidade
maior de ocorréncia e um grau de dificuldade menor de serem percebidas, do ponto de vista
computacional, jA que néo se pode comparar a eficiéncia de um software com o conhecimento

de um profissional da area.

Assim como dito na secaa42do capitulo anterior, algumas cardiopatias sao mais
simples de serem detectadesmo a taquicardia e a bradicardia, sendo esta primeira
caracterizada por uma alta frequéncia cardiaca, ficando acima de 100 batimentos por minuto,
ja a segunda é caractexiia pela baixa frequéncia cardiaca, ficando abaixo dos 60 batimentos

por segundo.

Nestes dois casos, € possivel aferir a frequéncia cardiaca através do ECG a partir das
distancias entre dois complexos QRS. De modo similar também é possivel detectarca prese
da fibrilacdo atrial, onde a frequéncia cardiaca ultrapassa o valor de 120 batimentos por

minuto.
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O blogueio sinoatrial apresentadop@mina 28ambém pode ser detectaplzservando
o complexo QRS, neste caso pela auséncia de um detis o sinal émarentemente normal
podendo ser detectado computacionalmente por uma distancia maior entre dois complexos

QRS.

E por fim a fibrilacdo ventricular, a qual ndo apresenta uma forma significativa do
sinal, podendo ser caracterizada entédo pela ausénciadataiplexo QRS ou pela auséncia

de ondas R, de uma forma mais simples de analise.

Este capitulapresentowas ferramentas e métodos que serdo utilizados neste projeto
para realizar a andlise do eletrocardiograma, giramente a transformadeavelet, que éle
suma importancia para tal, pois é a partir desta que se torna possivel uma deteccao correta dos
pontos mais importantes do ECQG software MatLab no qual o projeto foi realizado e que
sem davidas é um software de grande importancia ao mundo acadéetaE@agssibilidades
oferecidas por este, e 0 meio pelo qual foi possivel a realizagdo do projeto de uma forma mais
realista,e finalmentea base de dados MITDBIH, a qual contém dezenas de amostras reais
de eletrocardiogramas, comentados por cardiolagigtenando possivel o estudo em cima de

um sinal real e a avaliagdo do sinal por compara¢ao as anotacoes.
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CAPITULO 4 i SISTEMA DE ANALISE PARA

ELETROCARDIOGRAMA

A partir do conhecimento teorico abordado nos capitulos anteriores,-s@rpmssivel
entdorealizar a analise de um sinal de eletrocardiograma, o qual seré abordado neste capitulo,

tratando assim dos métodos utilizagasa tal

4.1 Apresentacdo Geralda Solucao Proposta

O ponto principal em qualquer algoritmo de andlise de sinais de eletograrda € a
deteccdo do complexo QRS, pelo fato das ondas que o coprpd®mparentes, o que facilita
a sua deteccado, além de ser utilizada como base para deteccdo de grande parte das
cardiopatias conhecidaBma vez que se conhece as posi¢cdes do comQ® € possivel

detectar as ondas P e T dentro do sinal, ja que ficam posicionadas antes e depois do complexo.

A onda R por ser a mais aparente e mais caracteristica no eletrocardiograma, se tornou
o ponto principal deste algoritmo, pois a partir de suacgéb, tornae mais simples a
deteccdo das ondas Q el®sta forma, o processo de deteccdo dos complexos QRS pode ser

realizado em 5 etapas principais:

1. Leitura dosinal de eletrocardiograma;

2. Aplicar a técnica deetirada dabaseline driftpara uma melhovisualizacdo do
sinal;

3. Aplicar a transformadeavelet para decomposicao do sinal;

4. A partir do sinal decomposto, detectar as ondas R;

5. Tendo como basa localizacdo dasndas R, detectar ondas P, Q, Se T;

6. ldentificar arritmias conhecidas.
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O fluxograma da igura 4.1 abai@ mostra de maneira simplificada o algoritmo

abordado neste projeto.

Inicio

Ler Sinal de ECG

A

Preparagéo i
Baseline Drift

Aplicar DWT

A

Localizar os pontos maximos dentro
da DWT para localizar onda R

A

Localizar minimos e maximos
proximos a onda R para localizar
ondasP,Q,SeT

A

Calcular
frequéncia
cardiaca

A

Detectar arritmias
e cardiopatias

Figura4.1: Fluxograma simplificado do algoritmo de analise do sinal de ECG.
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Cada uma destadapas sera descrita em maiores detalhes nas secdes sefuintes.
codigo fonte que implementa essas etapas, € apresentado no Apéndice A no final deste

trabalho.

4.2  Preparagéao do sinal

A primeira etapa para a analise de um sinal de eletrocardiograma é agéepiaste
sinal de forma a eliminar ruidos oriundos da propria aquisicdo do sinal, onde um eletrodo mal
posicionado ou desgastado, atividades do paciente ou até mesmo a resigiste@adem
influenciar, assim o sinal do eletrocardiograma pode apresamt@imente formas pouco

favoraveis para sua analise, por isto a necessidade desta preparacao inicial do sinal.

A Figura 4.2 a segumostraum dos sinais retirados do MITBBIH, o qual entre os 7
e 9 segundos apresenta uma diferenca de amplitude enoratagésto do sinal, onde a linha
de base esta oscilando com o tempo, no caso dos dados da base de dados MITDB isto ocorre
de forma bem sutil, ja qugrande partelos sinais ja foram tratados em relacao a este quesito

antes de serem publicados, porém enE@G normal, esta etapa é de grande importancia

Sinal original
TE T T T T T T T

Milivolts

A | | 1 | | | | | 1
1] 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Segundos

Retirado Baseline Drift
= T T T T T T T

Milivolts

s | | | | | | |
1] 1 2 3 4 5 6 T 8 9

Segundos

Figurad.2: Acima o sinal original e abaixo o mesmo sinal ap6s a adequacao da linha de base.
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A Figura 4.2 mostra o sinal original, seguido pelo sinal apésapgelo processo de
retirada ddbaseline driff ou alterac6es da linha de base numa traducéao livre, o tornando mais
uniforme e consequentemente facilitando a sua analise sem perder ou alterar os dados

importantes deste sinal.

4.3 Aplicacdo da TransformadaDiscreta Wavelet (DWT)

Esta etapa consiste primeiramente na decomposi¢do do sinahdbliaaransformada
discreta vavelet,com o auxilio @ funcdowavedeao MatLab que foapresentada ngagina
40, a decomposicdo do sinal é realizada até o qudsel, resultando assim em duas
variaveis, a primeira com os coeficientes de aproximacao do ultimo nivel de decomposicéo e
de detalhes dos niveis anteriores resultantes da DWT como exilitpurea44 e a segunda
contendo a informacdo do tamanho de cadal,smajual € utilizado como base para a

reconstrucao do sinal.

A escolha de uma wavelet é de suma importancia nesta etapa, pois sera a partir desta
que o sinal sera analisado. Normalmente sdo selecionadas wgquelgtossuam a forma de
onda similar a doisal escolhido e para isto existem vérias familias de wavelet como Haar,
Daubechies, Biorthogonal, Coiflets, i8kets, Morlet, Meyer entre outraBaraestecasosera
utilizada a wavelet mae funcéo escalda familia Daubechies, definida como Daub4 ou
aperas db4, a qua a recomendada para analise de sinais elétricomgisise aproximaga
forma dosinal. Na Figura 4.3 pode ser visto a funcdo wavelet maa fancdo escala

provenientes da wavelet Daub4.
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Daubechies 4
1.5 i |

-1.5 - Funcdo de escala N
Funcdo wavelet
D | \ | | |

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Figurad.3: Wavelet mée e funcéo escala da wavelet Daub4.

A Figura 4.4 mostraum sinal de eletrocardiograma ap0s a aplicagdo da DWT
utilizando a funcaavavedeado MatLab, realizando desta maneira a decomposicédo do sinal
até o quarto nivel, retornando conmesultado o coeficiente de aproximacdo de quarto nivel
deste sinal, seguido pelos coeficientes de detalhes de niveis quatrccanumsquais se

torna possivel realizar a recomposi¢ao do sinal nos niveis trés, dois e um.

L L L L L L L
500 1000 1800 2000 2600 3000 3500

Figura4.4: Estrutura da decomposi¢do por DWT, coeficiente de aproximagéo de nivel 4 e coeficientes de
detalhes de nivel 4, 3,2 e 1.
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Realizada a decomposi¢cao do sinal, o proximo passo € realizar a recomposicédo do

sinal para cada um dosveisdesejados, neste caso do nivel 4 ao nivieste passse dgpor

intermédioda aplicagdo da Transformada Inversa Wavelet (IDWT) pela fuamgfcoefdo

toolboxde wavelet no MatLab, onde para cada um dos niveis desejados € necessario aplicar a

IDWT recuperando assim o sinal decomposto no passo anteaéigura 4.5 a seguir poee

se ver o sinal original seguido dos sinais depois da aplicagdo da DWT para cada um dos niveis

1,

Milivolts

WAt 2T)

WAF(t 22)

VAt 2%)

WAt 24

2,3e4.

Input Data

: \ \ \ \ | | \
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A partir daFigura 4.5 acima é possivel perceber a grande importancia da utilizacao da
DWT para a analise deste tipo de sinal, goianto maior o nivel de aplicacdo obseseaque
menor € a esténcia de ruidos no sinal. Assim como explicado no capitulo 3, aqui € possivel
denotar na pratica a caracteristica da DWT em que a cada nivel a frequéncia de amostragem
cai pela metade, mantende sempre as caracteristicas principais do sinal origiredtatelo

com a wavelet utilizada como méae e como funcéo escala.

Apesar disso, quanto mai@ ordem de aplicacdo, mais o sinal comegarse
normalizar em zereomo mostrado nkigura 4.6,onde se mosta a aplicacdo da DWT até o
nono nivel de decomposicdmor este motivo, neste projeto sera utilizada a transformada de
segunda ordeprescolhida por manter uma grande fidelidade com o sinal original, porém com

uma quantidade muito menor de ruido.

Input Data

\ | | |
0 20 40 60 80 100 120
Amostras
Input Data

Wt 25)

Amostras
Input Data

Amostras
Input Data

WAt 25)
I T
| |

Amostras
Input Data

Wt 2%)
I I
J

Amostras

Figurad.6Y 5 2deé 3,862, 72, 82 e 92 ordens.
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4.4  Localizacao dos picos de onda R

Realizada a filtragem dosidos do sinal, o préximo passo consiste em encontrar 0s
pontos da onda R, sendo esta a primeira a ser encoatiladaais facil localizacédo por ser a
onda mais aacteristica de todas, encontrando a segunda DWT o algoritmo para localizac&o

das ondas R pode ser resumido no fluxogranfagiaa 4.7 a seguir.

Entrada de sinal,
DWT de 22 ordem

A
Localizagao da onda de maior
amplitude do sinal e ondas
que possuam amplitude igual
ou superior a 50% desta

A
Detecgéo das ondas
encontradas de maior
amplitude até 10 amostras de
distancia

R>R+10
amostras de dist

Cria vetor com a localizagéo
de todos os maximos

A

Multiplica este vetor por 4,
para localizacao destes
pontos no sinal original

A
Detecgéo das ondas
encontradas de maior
amplitude até 20 amostras de
distancia no sinal original

A
Cria vetor um com a
localizagéo das ondas R e
outro com amplitude destas
ondas

Figurad.7: Fluxograma do algoniho para localizacdo das ondas R
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Este processo € realizado de forma a encontrar todas as ondas R .dDesieak
frisar aqui a importancia de alguns cuidados ao se utilizar esta metodologia, em primeiro
lugar, ao se encontrar todos os pontos cuja ardpléumaior que 50% da maior amplitude do
sinal, serdo encontrados assim muitos pontos depgalsitivo, que deverao ser tratadm se
procurar pelos pontos de maior amplitude em cada uma das microrregidées que podem possuir
uma onda Rneste caso sendailitadas 10 amostras como alcance de procura pelos pontos

maximos.

Feito isso, dewse multiplicar os valores do vetor encontrado 4, ja que se trata da
escala de 22 do sinal original, para se encontrar os locais onde estdo as ondas R, porém apena
isso ndo trar4 o valor exato da localizacdo da onda R, para istesdengpetir o passo
realizado para localizacdo dos pontos na escala 22, procurando pelos pontos de maximo num

alcance de 20 amostras do ponto provavel de onda R.

Sabendo a localizacdo de camaa das ondas R, o proximo passo € localizar as ondas

Q e S, completando assim o complexo QRS

4.5 Localizacdo do complexo QRS

Nesta etapa serad realizada a localizacdo das ondas Q e S completando assim o
complexo QRS, para isto dege saber que a principedracteristica destas ondas é o fato de
estarem logo atras e afrente a onda R, sendo caracterizadas por serem 0s pontos minimos que

antecedem e sucedem esta.

Sabendo disto, € possivel criar um algoritmo para localizacdo destas ondas. Este
algoritmo esta gxesso nasFiguras 4.8 e 4.9, para a localizacdo das ondas Q e S

respectivamente.
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Ler pontos de
localizagao da
onda R

l

Cria vetor com as
15 amostras
anteriores a onda
R

v

Localiza o ponto
Préxima onda R minimo na faixa
criada

Ultima onda
R?

Adiciona ponto
como onda Q

Adiciona ponto
como onda Q

l

Fim

Figura4.8: Fluxogramado algoritmode localizagdo da onda Q

Utilizou uma distancia de até 15 astras da onda R neste ponto, pois a onda Q
normalmente deve ficar a 40 milissegundos antes da onda R, sendo estas 15 amostras o
equivalente a cerca de 42Smo mesmo sendo valido para onda S, mas neste caso ela
normalmente fica a cerca de 50 milisseguraiois da onda ,Ritilizando assim 20 amostras

de distancia, o equivalente a 55 milissegundos.
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Ler pontos de
localizagdo da
onda R

A
Cria vetor com as
20 amostras

» . N
posteriores a onda
R

A

Localiza o ponto
Préxima onda R minimo na faixa
criada

Ultima onda
R?

Adiciona ponto
como onda S

Adiciona ponto
como onda S

Fim

Figura4.9: Fluxograma do algoritmo de localizacio da onda S

4.6 LocalizacdodasondaPeT

De forma analoga ao que foi realizado com as ondas Q e S sera realizado para
localizacéo das ondas P el&vando em consideracédo que as ondas P e T representam picos

maximos de onda anteriores e posteriores as ondas Q e S.
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Para a onda P, a posicale seu maximo esta normalmente entre 50 e 200
milissegundos antes da posi¢cdo da onda R, para tal foi utilizado o valor de até 70 amostras de

distancia, o equivalente a 200 milissegundos.

Para a onda Q, a posicdo de seu maximo esta normalmente entre @D e 3
milissegundos apés a posicdo da ondauttizando assim o valor de até 130 amostras, 0
equivalentea 360 milissegundos. Nabiguras 4.10 e 4.11 tese os fluxogramas dos

algoritmos de localizacdo destas ondas.

Ler pontos de Ler pontos de
localizagdo da localizagéo da
onda R onda R
A y
Cria vetor com as 70 Cria vetor com as
amostras anteriores a » 130 amostras
onda R posteriores a onda R
A y
Localiza o ponto Localiza o ponto
Préxima onda R maximo na faixa Préxima onda R maximo na faixa
criada criada

Adiciona ponto Ultima onda Adiciona ponto Ultima onda
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Fim Fim

Figura4.10: Fluxogramas dos algoritmos de localizacdo das ondas P, a direita e T, a esquerda.
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Nesta ultima etap# realizada a deteccdo das possiveis arritimisges podem ser

diagnosticadasom o ue da analise computacional, tendo em mente que uma analise deste

tipo jamais podera substituir o diagnostico de profissional da area, sendo utilizada apenas

como uma base denxilio na deteccdo de arritmias e diagnostico médico.

Serédo tratadas neste cagem@as as arritmias citadas pegina 44deste projetopara

tal utilizou-se o algoritmo ilustrado nadura 4.11 abaixo.

Lé vetor de
localizag&o das
ondas R

A

Calcula a

i+1

frequéncia no de
onda R(i)

Frequéncia >= 100 ou

Guarda
localizag&o da
arritmia

vetor R?

Sim

Fim

i = tamanho <+

Figura4.11: Fluxograma do algoritmo para deteccéo de &mias
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Neste algoritmo foi utilizada apenas a onda R para a determinacéo da frequé@acia
somente ela é o suficiente para tal, de forma a tornar o codigo mais leve e de execucao mais

rapida se comparada a utilizacdo do complexo.QRS

Tendo como basa digéancia entre dois pontos de onda R se tem o valor da frequéncia
cardiaca naquele ponto epér intermédiodeste que se torna possivel a deteccdo de grande
parte das cardiopatias mais comuns. Neste projeto foram tratadas a taquicardia e fibrilacdo

atrial, que tem como caracteristica um valor de fregigsuperior a 100bpm e 120bpm

A bradicardia e o bloqueio sinoatrial que compreendem frequéncias abaixo de 60bpm,
sendo um valor para a primeira e esta ultima sem um valor exato, pois é caracterizada pela
ausécia de um batimento cardiaco, podendo ser aferida por uma frequéncia abaixo da metade

da frequéncia cardiaca média deste paciente.

Este capitulo abordou o modelo tedrico utilizatste projeto mostrando a base
metodoldgicautilizada em cada uma dagtapa, iniciando pelo tratamento do sinal de
eletrocardiograma, etapa de suma importanoias sem a qual pode comprometer o bom
funcionamento de todas as outras. Passando entdo para a deteccdo de todos os pontos d
interesse presentes neste sinal, as ond&3, R, S e Tcom o0s quaisse torna possivel a

deteccao de possiveis arritmias, ultima etapa deste modelo
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CAPITULO 5 - APLICACAO PRATICA DO SISTEMA

PROPOSTO

O algoritmo foi implementado utilizando o ambiente MatLab para execucdo do
software resultaet deste projeto, utilizandse sinais reais de eletrocardiograma como
entrada. A base de dados com os sinais de ECG é a MBIBRlescrita no capitulo 3 deste
projeto, a qual foi utilizada também para realizar a avaliacdo pratica deste projeto, por possuir

em seu banco de dados anotacdes feitas por cardiologistas experientes.

Tornando assim pobs&l realizara avaliacdo do desempenho do algoritmo criado

guanto ao acerto na deteccdo das ondas R e consequentemente do complexo QRS.

5.1 Apresentacdo da area de Alracdo doSistema

Este algoritmo foi criado como uma forma de utilizacdo de modelos matematicos e
computacionais para analise deassnbiomédicos, 0s quais poaturezasdo geralmente sinais
gue possuem formas singulares e muito suscetiveis a interdaréexternas que se

apresentam em formas de ruidos no sinal digital.

7

O estudo e a anadlise de sinais biomédicos € algo recente no cenario brasileiro e
mundial assim como a utilizacdocadvavelet para tal, principalmente no Brasil onde ha
escassez de biblicafias em portuguéspertinentesa este assunto. O estudo dirigido neste
projeto teve como meta a demonstracdo da utilizagdo destes temas amitadasater

académico.
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5.2  Descricdo da Aplicacao ddistema

Para a implementacédo do algoritmo desenvolvido rmpesjeto, utilizouse o ambiente
MatLab em sua versédo 7.12.0.635 (R2011a) juntamente tcbax\Wavelet pertencente a

instalacéo padréao deste software.

Utilizando os sinais de eletrocardiograma da base de dados MBIBBaplicouse o
modelo apresentadono capitulo anteriorcujo cédigo fonte completo das fung¢des aqui

apresentadasieontraseno apéndicé\ deste projeto.

O primeiro passo sa realizalo é a leitura do sinal de eletrocardiogratdélizando a
amostra 103 da base de dados como exempkfuaial devera ser realizada a partir de um
arquivo .txt ou .m, arquivo de texto ou de dados do MatLab, onde possui duas variaveis, a
primeira com o tempo e a segunda a amplitude das ondas em funcdo deste tempo. Tendo

assim como retorno um sinal comdustrado naFigura 5.1 sseguir

Wity

A I

Figura5.1: Sinal de ECG da amostra 103

Feitaessa leitura, € necessario entdo fazer a adequacao da linha de baseeatapnal,
citada anteriormente como retiradaldese lire drift, para torndo o mais uniforme possivel,

como apresentado iégura 5.2 sseguir Este € o sinal que consideramos aqui como original.
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Figurab.2: Sinal 103 ap0s retirada da baseline drift.

E realizala entdo a decomposicdo do sinal original, utilizando a fuwededece a
recomposicao deste sinal utilizando a fungg@pcoefao nive] ou niveis que serdo utilizados
na andliseEsta etapa é de suma importancia, pois é através do sinal decompostoaque s
feita a procura pelos pontos de maximo que representam a onda R, ja que o sinal decomposto
apresenta um nivel de ruido muito menor que o @igoomo pode ser observado rigufa

5.3 a seguir.
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Figura5.3: Sinal original acima, sinal decomposto pel@vedece sinais dos coeficientes de aproximacgéo das
escalas 21, 22 e 23,
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Utilizando entéo os algoritmos propostos no capitulo anterior resdizalocalizacao
dos pontos maximos no sinal decomposto pelalll escala 2Realizada a localizacdo dos
maximos locais na DWT, é realizada entdo a localizacdo dos maximos no sinal original, os

quaissaorepresentados pela onda R, como mostradéguaa 5.4.

Input Data
T I I

Elo
o
£l
2k
|

R
]

Miliv alts

05—

| | | | | | | | |
135 14 14.5 15 15.5 16 16.5 17 17.5
Segundos

Figurab.4: Localizacdo das ondas R na amostra 103 do MITDB.

Completada a localizacdo das ondas R, o proximo passo se d& pela localizacéao
das ondas Q e S, completando assim o complexo QRS, pontos estes extraidos pelos minimos

locais proximos a onda R, como nrasio naFigura 5.5 aseguit
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Figura5.5: Localizacdo do complexo QRS

Utilizandose entdo a posicdo do complexo QRS como base e os conhecimentos
apresentados neste projeto sobre o eletrocardiograrse fatdo a busca pelas ondas P e T

querepresentam maximos locais antes e apimaplexo QRS, comitustradona Hgura 56.

Input Data
I I I

Milivolts

246 248 25 252 254 256 258 26 26.2 264

Figurab.6: Localizacdo de todas as ondas do ECG.
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E por ultimo é realizado o calculdas frequénciadocais de cada batimento e

averiguacao de possiveis cardiopatias ou arritmias, assim como mostFigiora®.7.

Input Data

R
=q: 70.1288
2 ean fif=e e

R
[freq: 65.055

R
[req: 85.8538

R
[freq: 65.2544

3
[Hreq: 882577

R
[freq: 59.4534

R
[Ares: 85.8537

05— —

05 | | | | | | (-

Segundos

Figurab.7: Sinal do ECG com localizacdo de todas as ondas e indicacdedaéncia em cada batimento.

Quando na presenca de algum tipo de arritmia ou cardiopatia, estaeystes@ntada
por uma estrela vermelha logo acima do ponto onde apresenta uma frequéncia alterada, como

pode ser observado Ragura 5.8.

As definicbes erepresentacfes de cada cardiopatia ndo foram adicionadas a
representacdo do sinal até a data desta redacédo, apenas a representacdo de que ha algu
possivel problema no ponto especificagdodendo assim sdacilmente diagnosticado pelo

profissionalcom oauxilio darepresentacéo da frequéncadiacaneste mesmo local.
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Figurab5.8: Representacéo de arritmias, paciente com bradicardia.

A amostra daFigura 5.8 representa um paciente diagnosticado com braidicas
estrelas vermelhas representam pontos onde ha um possivel periodo de ag#®miaaso
pode ser aferido por sua frequéncia cardiaca abaixo dos 60 batimentos por minuto, algo muito

abaixo dg normas 75 batimentos por minuto, para pessoas agjutta repouso e saudaveis.

5.3 Validacdodo Sistema

Para realizar a validacao deste algoritmo foi criada uma pequena funcdo para comparar
os valores das posi¢coes do complexo QRS encontrados nos arquivos de anotacdes da base d
dados MIFBIH com os dados olatos com a utilizacdo do algoritmo desenvolvideste

projeto.Esta funcdo esta disposta na ultima pagina do apéndice A deste projeto.

Para tanto, utilizose sinais de 1 minuto de extensdo, os quais possuem cada um
21.600 amostras de sinais, com um to®lld sinais da base de dados, totalizando assim

367.200 amostras a serem analisadas.
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Abaixo, na tabela 5,Jodeseobserva os resultados obtidos nesta analise.

Tabelab.1: Resultados finais para trechos deminuto da base de dados MBIH

Registro | Total de Batimentos| Falha de detec¢caq Falha(%)
100 74 1 1,35
101 71 0 0,00
103 70 0 0,00
105 82 0 0,00
112 85 0 0,00
113 58 0 0,00
115 63 20 31,75
119 65 11 16,92
121 60 10 16,67
122 87 1 1,15
123 49 2 4,08
124 49 0 0,00
202 52 0 0,00
205 89 0 0,00
209 93 6 6,45
212 90 0 0,00
213 110 0 0,00

TOTAL 1247 51 4,09%

O total de batimentos representa o numero de complexos QRS, ja que cada batimento
cardiaco corresponde ocorrénciade um complexq asfalhas de deteccdo correspondem ao
namero de complexos QRS detectados erroneamente se compasadadosio banco de

dados MIFBIH e por fim o percentual de complexos detectados erroneamente.

Para realizar esta comparacédo foi utilizado uma toleranciaédeéa amostras de
distancia dos pontos obtidos pelo algoritmo aqui desenvolvido, o que equivaleria a até 8
milissegundos de diferenga. O uso desta tolerémeieese @ fato do algoritmo procurar
pelos pontos maximos exatos no sinal, enquanto as anetagém feitas manualmente por
profissionais, 0 que pode levaum pequeno desvio no momento de se digitalizar os dados

obtidos manualmente.
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Neste caso observeae uma porcentagem de falhas total em torno de 4,09%, mas se
fosse levada em consideracdo uwmiarancia de atquatroamostras de distancia ao que foi
obtido e ao que esta anotado, perceigéa uma queda ainda maior na quantidade de falhas

de deteccdo, como pode ser observado na tabela 5.2.

Tabelab.2: : Resultados finais para trechos de 1 minuto da base de dadosBIH considerando uma
tolerancia de até 4 amostras.

Registro | Total de Batimentos| Falha de detecgéq Falha(%)
100 74 0 0,00
101 71 0 0,00
103 70 0 0,00
105 82 0 0,00
112 85 0 0,00
113 58 0 0,00
115 63 0 0,00
119 65 1 1,54
121 60 0 0,00
122 87 0 0,00
123 49 0 0,00
124 49 0 0,00
202 52 0 0,00
205 89 0 0,00
209 93 0 0,00
212 90 0 0,00
213 110 0 0,00

TOTAL 1247 1 0,08%

O uso de 4 amostras de tolerancia representa o &qaa 11 milissegundos de
diferenca entre os resultados encontrados o que seria 0 equivdleéfiardlimetros no papel

de registros, ou um quarto da menor parte do papel.

O contrarioocorreria caso nao fosse aceito nenhum tipo de tolerancia, ou seja,

tolerancia igual a zero, encontrando erros percentuais superbés
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5.4  Avaliacdo Global do Sistema

Este projeto apresentou resultados expressivos em relacdo a sua funcéo principal, a
deteccdo dos principais sinais de um trecho de amostra de eletrazandicgpresentando
taxas de erros proximos a zero por cento, levando em consideracdo os desvios milimétricos
gue pode haver nas anotacdes dos pontos realizados manualmente por um cardiologista ao

olho nu e o posterior processo de digitalizacdo desta iaf@Em

A deteccao de arritmias funciona de forma razoavelmente bem, demonstrando com
clareza quais os pontos que podem ser de interesse mgdiém ainda h4 a caréncia de
informacgé&o sobre a arritmia detectangue naaepresentalgo de grande importéaiagara o
sistema pois um médico treinado pode facilmente diagnosticar o possivel problema sem o

auxilio de um software para tal.

Este projeto efa limitado apenas ao$ipos de eletrocardiograma que podem ser
analisados, por temsido preparadoapenas @ra uma derivacdgara a maioria das outras
derivacdes ele ndo funciona corretamente, pela diferenca de posicdo e tamanho das ondas que

compden o sinal.
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CAPITULO 6 - CONCLUSAO

6.1 Conclusbes

O objetivo deste projeto foi criar uma solugdo em softveaiual seria capaz de
realizar a andlise de um sinal de eletrocardiograma, de forma a ler este sinal, processar este

sinal para uma melhor visualizacdo e detectar possiveis arritmias e cardiopatias.

O softwareapresentou taxas de acerto de ¥#4mostndoeficaz em seu propdésito,
sendo capaz de ler e representar corretamente um sinal de ECG, encontrar os principais
pontos de interesse neste sinal e detectar possiveis problemas cardiacos que possa facilitar urn

diagndstico por parte de um médico.

O uso do ariente MatLab foi de suma importancia para este projeto, pois
proporcionou uma grande facilidade na questdo de trabalhar com oesmahipuldo

matematicamente.

Assim como o uso de wavelgtie permitiuo uso deum sinal com menos ruidos e com
0S pontoscaracteristicos mais evidenciados, utilizando para istoaasformada Discreta
Wavelet, tema ainda pouco difundido na literatura brasjlgira tem grande importancia no
cenario de analise de sinais biomédidevido a sugrincipal caracteristica de spoder
trabalhar tanto no dominio do tempo quanto da frequéncia, além de naturalmente ser capaz de

reduzir o ruido do sinal a ser trabalhadantendo a energia e forma do sinal original.

Este projetastalimitado pela forma de onda praticada na derivagéigadado ECG,
para utilizacdo em outras derivagbes deve haver ainda uma adequacdo do cédigo utilizado,

porém sem haver a necessidade de se alterar sua base de funcionamento.
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6.2 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Durante o desenvolvimento deste projeto,cpbeuse que poderiam ser agregadas
vérias outras ideias, assim como outras funcionalidades ao mesmo, as sugestdes a seguir

poderiam ser incorporadas ao projeto, ou utiizéomo base para um novo projeto.

Em primeiro lugar, &riacdo de subotinas paraadaptacdo do cédigo aos varios tipos
de derivacfes existentes para obter o sinal do eletrocardiograma. Sabepudb a derivacao
a ser trabalhadaytilizar-seia a base de funcionamento deste codigo, como exemplo nas
derivacdes Ya V3 as amplitudes dasinais sao inversas se comparadas ao atual codigo, onde

as ondas P, R e T representariam minimos e as ondas Q e S seriam no@sils0s

Depois,outraopcéo seria, atilizacdo de outra linguagem de programacao, c@ava
por exemplo. Assim como o &l ab possui atoolbox wavelet, a linguagem java também
possui uma classe para se trabalhar com transformadas wavelet, tornando mais facil sua
implementacdo éazendo com que o software deixe de depender de um ambiente como o
MatLab para funcionar, podendo assiumcionar em qualquer computador, necessitando

apenas de uma maquina virtual java instalada.

Finalmente, daptaro algoritmo para uma aplicacdo-bne. Assim como pode ser
realizada a analise de modo-tiffe, o algoritmo aqui apresentado poderia septadi®d para

funcionar em aplicacdes de tempo real, desde que feitas as devidas adaptacoes.
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APENDICE A- Cédigo fonte do algoritmo desenvolvido

Esta primeira funcdo aqui apresentada canalise(registro)é a principal funcéo
deste projetorealizando a analise completa doadj retornando como resultado o sinal
plotado na interface do MatLab e a variadek, utilizada na segunda funcdo apresentada
neste apéndice a func&alidar(registro)a qual faz a validagdo de todos os sinais retornando
assim o numero de acertos e srem relacao as localizagées das ondas R encontradas pelo

primeiro algoritmo e pelo que consta na base de dados MBIBIB

%%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %% % % %% % %% %% % %% % % %% %% %% % %00
%%%%%%%%% %% %% %% %%%%%%% Funcdo de andlise do sinal %%%%% % % %49656/6%%%
%%%%%% %% %% %%% %% %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% % %% %% %% %% % %% %00

function [rloc] = analise(registro)

%%%%%% %% %% % %% %% % %% %% %% %% %% %% % %% %% %% % % %% % %% %% % %% %% %% %% % % % %00
%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% Realiza a leitura do sinal %%%%%%%%%%%%%%%%%
%%0%%%% %% % %%0%% %% % %% %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %0 %% %°

% |é o arquivo com TEMPO, Tensdo 1, Tenséo 2, ignorando cabega lho do arquivo
arquivo = [ "../IDB1min/' numz2str(registro) ‘m.ixt ]

[ty(:,1),y(:,2)] = textread(arquivo, '%s %f %f' , 'headerlines’ ,2)

y(:,2)=] % Ignora segundo canal do ECG

fs = 360; % Frequéncia de amostragem, em hertz
period = 0.96; % periodo cardiaco, em segundos

N = length(y); % ta manho do sinal

t=(1:N)/fs; % t em segundos.

%6%6%%%%%%% %% %% % % % %% %% %% %% %% %0 %0 % % % % % %% % %% %% %% %0 %0 %0 % % % % % %% %6 %6 %% %00
%%%%%%%%%%%%%%% Aplica a remocéo da baseline drift %%%%%%%%%%%%%%%%
%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %0 %0 %% % % % %% %% %% %% %% %0 %0 %0 %% % % %% %% %% %Y

y(:,1) =y(;,1) - smooth(y(:,1),round(fs*period));
%%6%6%%%%%% %% %% % % % %% %% %% %% %% %0 %0 % % % % % %% % %% %% %% %0 %0 %0 % % % % % %6 %6 %6 %6 %% %00

%%%%%%% Decomposicdo e Recomposicdo do Sinal usando DWT %%%%%  %%%%%%
%%%%%%%% %% %% %% % % %% %% %% %% %% %0 %0 %% % % %% %% %% %% %% % %0 %0 %0 % % % % %% %% %% %Y

[c,l]=wavedec(y,4, 'db4" ); % Decomposicao até escala 24
cal=appcoef(c,l, 'db4" 1); % Recomposicdo nas escalas 21
ca2=appcoef(c,l, 'db4" ,2); % 22

ca3=a ppcoef(c,|, 'db4" ,3); % 23

cad=appcoef(c,|, 'db4" ,4); % 274

%96%%%%% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %0 %% %% %% %% %% %% % %60
%%%%%%%%%%%%%% Rotina para localizagéo das ondas R %%%%%%%%%%%%%% %%
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%%%%%% % %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %

%%0%%%% %% %% %%

ml=max(ca2)*.50;
P=find(ca2>=m1);
P1=P;
P2=(];
last=P1(2);
P2=[P2 last];
for (i=2:1:length(P1))
if (P1(i)>(last+10))
% Procura por possiveis ondas R até 10 amostras de distancia
last=P1(i);
P2=[P2 last];
end
end
P3=P2*4;

Rloc=[];
for (i=1:1l:length(P3))
range = [P3(i) - 20:P3(i)+20]
% Procura pelas ondas R em um range de + - 20 amostras de distancia
m=max(y(range));
I=find(y(range)==m);
pos=range(l);
Rloc=[Rloc pos];
end
Ramp=y(Rloc);

%%%% %% %% %% %% %% % % %% %% %% %% %% % % %% % % %% % % %% % %% %% % %% % % %6 %% % %% %0 %0 %09
%%%%%%%%%%%%%% Rotina para localizagéo das ondas Q e S %%%%%%%%%%%%
%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% % %% %% % %% % %% %% %% %% %% %% %% % %0 %0 %Y

Y(:,1)=y(:,1);
X=Rloc;

for (j=1:1:length(X))
%% Onda Q

a=Rloc(1,j)) - 15:Rloc(1,)) -5;
m=min(Y(a));

b=find(Y(a)==m);

b=b(1);

b=a(b);

Qloc(1,))=b;

Qamp(1,j)=m;

%% Onda S

a=Rloc(1,j)+1:Rloc(1,j)+20;
m=min(Y(a)) ;
b=find(Y(a)==m);

b=b(1);

b=a(b);

Sloc(1,j)=b;

Samp(1,j)=m;
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end

%%6%%%%%% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %0 %0 %% % % %% %% %% %% %% %0 %0 %0 % % % % %% %% %% %Y
%%%%%%%%%%%%%% Rotina para localizacdo das ondas P e T %%%%%%%%%%%%
%% Y8949/6%0 % %0 % % %% %6 %% % %% %% %0 %0 %0 %0 % % % %% %6 %% % %% %% %0 %0 %0 %0 % % % %% %6 %6 %% %% %% %0 %0 %0 ¥

Y(,1)=y(:,1);
X=Rloc;

for (j=1:1:length(X))
%% Onda P

a=(Rloc(1,)) - 70):(Rloc(1,)) - 15);
m=max(Y(a));

b=find(Y (a)==m);

b=b(1);

b=a(b);

Ploc(1,j)=b;

Pamp(1,j)=m;

%% Onda T

a=Rloc(1,j)+25:Rloc(1,))+130;

if a>length(Y) -100
break ;

end

m=max(Y(a));

b=find(Y(a)==m);

b=b(1);

b=a(b);

Tlo c(1,))=b;

Tamp(1,j)=m;

end

%%%% %% %% %% %% %% % % %% % % %% % % %% % % %% % % %% % % %% % %% %% % %% % %% %% % %% %0 % %69
%%%%%%% %% %% %% %% %% Adequacdo de amostras para segundos %%%%%%%%%%%%%
%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% % % %% % % %% % %% %% %% %% %% % %0 %% % %0 %0 %Y

Ptime = Ploc / fs;
Qtime = Qloc / fs;
Rtime = Rloc / fs;
Stime = Sloc / fs;
Ttime = Tloc / fs;

%%%%%%%%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% % % %% % %% %% %% %% % %% %% % %% %0
%%%%%%%% %% %% %% %% %% %%%%% Deteccao de arritmias %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%%%%%% % %% %% %% %% % %% %% %% %% %%0 %0 %% %% %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% %% % % % %Y

X=Rloc;
for (i=1:1:length(X) -1)
j =i+
% Determina a frequéncia no ponto i
Freq(i)= 60 / ( Rtime(j) - Rtime(i) );
% A partir da frequéncia procura por arritmias
% Freq > 100 pode signifi car Taquicardia ou fibrilagcao atrial

% Freq < 60 pode significar Bradicardia ou Bloqueio Sinoatrial
if  Freq(i) >= 100 || Freq(i) <= 60



s

if  Freq(i) < (mean(Freq)*0.5)
BlogS = Rtime(i)

end

if  Freq(i) ==
Rarritm(j) = 0;
Rarramp(j) = 0;

else
Rarritm(j) = Rtime(i);
Rarramp(j) = Ramp(i)

end

else
Rarritm(j) = 0;

Rarramp(j) = 0;
end
end

% Calcula média da frequencia.
FreqMed = mean( Freq)

%%%%%%%%%%%%% %% % %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% % %% %% %% %% % %% %00
%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% Plotar o sinal analisado %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
%09%%%%%%%% %% % %% % %% % %% % %% %% %% %% %% % %% % %% % %% % %% %% % %% %0 %% % %% % % %00

%default=input('Pressione 1 se deseja plot ar o sinal, caso contréario
pressione 2.  \n");

default=1;

if default ==

% Plotar o sinal do ECG
subplot(1,1,1); plot(t,y);

titte(  'Input Data’' , 'FontWeight' , 'bold" ); xlabel( 'Segundos' );
ylabel(  'Milivolts' );
hold on;
% Plotar as marcag oes de cada onda
subplot(1,1,1); plot(Rtime,Ramp, bs' );
subplot(1,1,1); plot(Ptime,Pamp, kd" );
subplot(1,1,1); plot(Qtime,Qamp, ‘md' );
subplot(1,1,1); plot(Stime,Samp, ‘md' );
subplot(1,1,1); plot(Ttime, Tamp, 'kd" )
% Plotar identificag ao de cada onda e frequéncias

for (i=1:length(Rarritm))
if i<=(length(Freq))
text(Rtime(i),Ramp(i),['Freq: ',num2str(Freq(i))],...
'‘HorizontalAlignment','left’,...
'Fontsize',7)
text(P time(i),Pamp(i)+0.05,['P],...
'‘HorizontalAlignment','left’,...

'Fontsize',7)

text(Qtime(i),Qamp(i) -0.05,['Q,...
'‘HorizontalAlignment','left',...
'Fontsize',7)

text(Rtime(i),Ramp(i)+0.05,['R7,...
'HorizontalAlignment','left',...

'Fontsize',7)

text(Stime(i),Samp(i) - 0.05,['S,...
'‘HorizontalAlignment','left',...
'Fontsize',7)

text(Ttime(i), Tamp(i)+0.05,['T1....
'HorizontalAlignment','left',...
'Fontsize',7)
end
end
% Plotar identificacdo de arritmias



subplot(1,1,1); plot(Rarritm,Rarramp +0.02,

hol d off ;
end
rloc = Rloc;
sinal = y;

end

‘or
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%%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% %0 % %% % %% % %0 % %% %0 %% % %0 % %% %0 % %9
%%%%%6%%%%%%%%%%% Funcao para validacdo da analise %%%%%%%%%%%%%%%%%
%%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% %0 % %% %0 % %% %0 %% %% %% % %0 %% % %0 % %Y

fun ction [resultados erro] = validar(registro)

% Sinais a serem validados
records=[100 101 103 105 112 113 115 119 121 122 123 124 202 205 209 212

213];

disp( 'Registro Total Falhado Falhado(%)' )
resultados=zeros(length(records),4);

resultados(:,1) =records;

for i=1:length(records)

r=records(i);
rloc=analise(r);

arquivo = [ "..IDB1min/' numa2str(r) ‘a.txt’ 1;
[annot,samp,tipo,sub,chan,num] = textread(arquivo, '%s %f %s %f %f
%f' , 'headerlines' ,2);

amostra=samp’;
tot = length( rloc);

tolerancia=  3;
for k=1:length(rloc)
t1=rloc(k) - tolerancia;
t2=rloc(k)+tolerancia;
ft(k)=isempty(find(amostra>tl & amostra<t2, 1));
end
f=length(find(ft==1));

fpc = 100*f/tot;

res ultados(i,2)=tot;
resultados(i,3)=f;
resultados(i,4)=fpc;

end

disp( 'Registro Total Falhado Falhado(%)' )
disp(num2str(resultados(i,:)));

erro=100*sum(resultados(:,3))/sum(resultados(:,2));
end



