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RESUMO

O monitoramento e a andlise dos sinais da atividade elétrica cardiaca sdo amplamente
utilizados na medicina como auxilio para diagnosticar doencas e fazer a avaliacdo do quadro
clinico de um paciente. Cerca de 12% dos jovens brasileiros entre 20 e 40 anos tem problemas
cardiovasculares, além de 70% a 80% das mortes de idosos serem causadas por doencas
coronarias. O monitoramento utilizando o eletrocardiograma se torna fundamental para a
prévia deteccdo de anormalidades capazes de indicar propensdo ao desenvolvimento ou a
existéncia destas doencas. Apesar de ser um exame ndo invasivo e de custo acessivel, torna-se
algo inconveniente ao paciente o deslocamento ou ter de permanecer em um hospital para a
realizacdo deste exame, para contornar este problema criou-se o sistema de home care, onde o
paciente pode ser examinado no conforto de sua residéncia enquanto € monitorado por uma
equipe especializada. A analise deste tipo de sinal, no entanto, demanda tempo devido a
quantidade de informacdes a serem analisadas. O presente trabalho tem como proposta uma
alternativa para a andlise automatizada de sinais de eletrocardiograma. O algoritmo foi
desenvolvido para o ambiente MatLab, utilizando a Transformada Discreta Wavelet como
base para a andlise do sinal, que teve como principal objetivo a deteccdo do complexo QRS,
principal ponto de referéncia para detectar e diagnosticar doencas cardiacas. O desempenho
do algoritmo foi avaliado por intermédio da execugdo do mesmo utilizando como dados de
entrada os eletrocardiogramas da base de dados MITDB-BIH de arritmias, sendo possivel a
comparacdo dos complexos QRS detectados pelo algoritmo com anotacdes realizadas por
cardiologistas, encontrando por intermédio do método aqui apresentado taxas de acerto
superiores a 95%.

Palavras Chave: Eletrocardiograma, Transformada Discreta Wavelet, Analise de sinais.



ABSTRACT

The monitoring and analysis of signs of cardiac electrical activity are widely used in medicine
as an aid to diagnose diseases and do the clinical assessment of a patient. About 12% of
young Brazilians between 20 and 40 years have cardiovascular problems, and 70% to 80% of
deaths among the elderly are caused by coronary heart disease. Monitoring by
electrocardiogram is vital for the early detection of abnormalities that could indicate a
propensity for development or existence of these diseases. Despite being a noninvasive and
inexpensive, it is somewhat inconvenient for the patient the displacement or have to remain in
the hospital for the conducting of such examination, to overcome this problem have been
created the system of home care, where the patient can be examined in the conveniece of your
home while being monitored by a specialized team. The analysis of this signal type, however,
demands a lot of time because of the amount of information to be analyzed. 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 the QRS complex, the main point of interest
for detecting and diagnosing heart disease. The algorithm performance was evaluated through
the execution using as input the data from electrocardiograms database MITDB-BIH
arrhythmia, being possible to compare the QRS complex detected by the algorithm with
annotations made by cardiologists, obtaining 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  Apresentagédo do Problema

O monitoramento e a analise dos sinais fisiolégicos de pacientes sdo amplamente
utilizados na medicina como forma de diagnosticar doengas ou na avaliacdo do quadro clinico
de um paciente, seja por intermédio da pressdo sanguinea, atividade elétrica cardiaca ou
cerebral. Porém, a coleta destes dados geralmente se apresenta de forma trabalhosa ao médico

e desconfortavel ao paciente.

Dentre os principais sinais fisiologicos observados esta a atividade elétrica cardiaca. O
monitoramento destes sinais pode ser feito de diversas maneiras, sendo a mais comum o
eletrocardiograma em repouso, geralmente realizado em consultérios medicos, levando
apenas alguns minutos para ser realizado, em outros casos, quando € necessario monitorar a
atividade elétrica cardiaca por um longo periodo de tempo, 0 ECG (Eletrocardiograma) é
realizado em sistema de home care, onde o paciente utiliza um aparelho portatil para

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

O sistema de home care, que é caracterizado pela utilizacdo de aparatos que permitem
0 acompanhamento do paciente a distancia, podendo este permanecer no conforto de sua
residéncia, enquanto é examinado por equipamentos especificos que ficam responsaveis por
enviar os registros obtidos para 0 médico ou responsavel atraves da internet, link de radio ou
sistema similar, sem a necessidade do paciente se locomover para receber a assisténcia que
Ihe for necessaria. Pode-se classificar dois tipos de pacientes os quais se distinguem apenas
pelo seu estado de salde, dos de menor risco para 0s de maior risco. Os pacientes de baixo
risco séo aqueles que ndo apresentam sintomas ou histérico de doencas que de alguma forma

possam levar a morte ou a um estado grave de saude. Os pacientes de alto risco por sua vez,
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apresentam sintomas e possuem historico medico ou alguma 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 problema ¢é solucionado utilizando um Holter, o
qual grava o sinal recebido pelo paciente durante o dia e depois o transmite ao computador ou
diretamente ao médico responsavel. Enquanto para pacientes de alto risco, o sinal deve ser
transmitido ao médico ou responsavel com a maior frequéncia possivel, problema este
solucionado pela utilizacdo de softwares que enviam os dados ao médico de maneira remota

através de uma conexdo com a internet.

Os softwares utilizados para a transmissdo destes dados geralmente ndo possuem
recursos 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 monitoramento
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 este sinal para uma melhor visualizacdo e
utilizando a transformada wavelet realizar a tratativa e analise de possiveis arritmias

cardiacas.
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1.3 Justificativa e Importancia do Trabalho

Este projeto abrange grande parte dos conhecimentos adquiridos ao longo do curso de
Engenharia da Computacdo como Linguagens e Teécnicas de Programacdo, 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 projeto tem o0 objetivo de demonstrar uma alternativa
palpavel de se realizar a andlise 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 ao médico acompanhar os registros de seus pacientes, pois
pode ter como auxilio um software que faca uma pré-analise deste registro 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 aplicacdo que seja
capaz de receber o sinal de um eletrocardiograma e, por meio desta mesma aplicacéo, realizar
a adequacdo deste sinal ao sistema biomédico utilizado. Esta mesma aplicacdo devera ser
responsavel, ainda, pela analise dos dados recebidos a partir do 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 finalidade de facilitar a leitura deste

eletrocardiograma.

Para tal, serd 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 ferramenta de 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 relacdo a uma
utilizacdo pratica desta aplicacdo, serdo utilizados os sinais obtidos em uma base de dados
para testes sobre o funcionamento de eletrocardiogramas, que serdo simulados, garantindo

assim a precisdo nos dados a serem analisados.

1.5 Resultados Esperados

Este projeto devera produzir uma solucdo em software o qual com a utilizacdo de um
sinal de eletrocardiograma existente, sera capaz de realizar a analise deste sinal, de forma a
identificar possiveis anomalias neste que possam caracterizar algum problema cardiaco

previamente definido nesta aplicacéo.

1.6 Estrutura do Trabalho

A estrutura desta monografia consiste de seis capitulos que tratam o0s assuntos

descritos abaixo:

Capitulo 1 — Capitulo introdutério, onde é apresentado o objetivo do projeto.

Capitulo 2 — Capitulo que aborda a problematica a ser resolvida com este projeto e o

referencial tedrico necessario para realiza-lo.

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

metodologia utilizada no projeto.

Capitulo 4 — Capitulo que aborda 0 modelo proposto para a resolucdo do problema.
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Capitulo 5 — Capitulo de desenvolvimento — trata sobre o desenvolvimento da

aplicacdo.

Capitulo 6 — Sao apresentadas as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2 - APRESENTACAO DO PROBLEMA

Este capitulo tratar4 sobre o problema a ser resolvido neste projeto, abordando a
importancia do registro da atividade elétrica cardiaca por intermédio do eletrocardiograma, o
seu uso em sistemas de home care, assim como a importancia deste tipo de sistema de
atendimento e os seus beneficios. Tratara também sobre o funcionamento bésico de um
eletrocardiograma e as principais arritmias cardiacas que podem ser diagnosticadas com o seu
uso e que serdo utilizadas neste projeto para sua deteccdo com a utilizacdo do aplicativo a ser

desenvolvido.
2.1 O Eletrocardiograma (ECG)

O registro da atividade elétrica cardiaca na superficie do térax ¢ uma qualidade do
método que ndo é obtida por outras técnicas e, esse é, sem dividas, o procedimento mais
utilizado para auxiliar o diagnostico das doencas cardiacas. Este método € de simples
realizacdo, seguro, reprodutivel, podendo ser usado em grandes estudos devido ao seu baixo
custo. A metodologia foi favorecida pelo desenvolvimento de aparelhos mais sofisticados,
computadorizados e menores, 0 que facilitou a sua utilizacdo nas situacdes de emergéncia e
nas rotinas ambulatoriais e hospitalares. (SOCIEDADE BRASILEIRA DE CARDIOLOGIA,

2003)

Com o avan¢o dos anos, o sistema cardiovascular passa por uma série de alteracdes,
tais como arterioesclerose, diminui¢do da distensibilidade da aorta e das grandes artérias,
comprometimento da condugdo cardiaca e reducdo na funcdo barorreceptora. As estatisticas
mostram que a maior causa de mortalidade e morbidade é a doenca cardiovascular. A doenga
coronariana é a causa de 70 a 80% de mortes, tanto em homens como em mulheres e a

insuficiéncia cardiaca congestiva, mais comum de internacdo hospitalar, de morbidade e
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mortalidade na populacdo idosa. Ao contrario da doenca coronariana, a insuficiéncia cardiaca

congestiva continua aumentando. (ZASLAVSK, 2002)

Pesquisas indicam que nao apenas os idosos sao afetados por doengas do coragdo, “as
doencas cardiovasculares sdo responsaveis por 29,4% de todas as mortes registradas no Pais
em um ano” (BRASIL, 2011) além disto, o fato mais alarmante é que 12% dos jovens entre 20

e 40 anos estdo tendo problemas cardiovasculares, como infarto.

2.2 Telehomecare

Sendo considerado um método de suma importancia para diagnosticar doencas
relacionadas ao funcionamento do coracdo e sua utilizacdo em ampla expanséo,
principalmente quando relacionado a sistemas de telehomecare, a adequacdo de um
eletrocardiograma a este ambiente é de grande valia considerando a comodidade oferecida por
tal, assim como as vantagens em relacdo ao diagnostico precoce de doencas cardiacas e
acompanhamento destas sem a necessidade de estar em um ambiente hospitalar o que
contribui para minimizar a quantidade de readmissGes hospitalares e o deslocamento de

pacientes e profissionais da saude.

Para tal finalidade, surgiram os sistemas de telehomecare que consistem no uso de
ferramentas de telecomunicacdo que permitem o acesso a informacdes e servicos sem que a
distdncia seja um empecilho. Assim, é possivel monitorar pacientes, especialmente o0s
portadores de doencgas crénicas, sem que estes se desloquem de suas residéncias, a0 mesmo

tempo em que se analisa variaveis bioldgicas e indicadores de prognostico constantemente.

Este tipo de sistema pode abranger diversos cenarios, 0s quais visam sempre 0
conforto do paciente e a facilidade para monitoragdo do mesmo. Nao se limitando ao uso

domiciliar, onde o paciente utiliza um holter para obtencdo do sinal do ECG, e, por
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intermédio deste, realiza-se a transmissdo deste sinal ao computador que previamente
preparado com aplicacdo especifica, transmitird 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 de sistema também pode ser utilizado em uma ambulancia, durante o
transporte de pacientes, os sinais obtidos podem ser transmitidos diretamente a uma central de
monitoramento, 0 que o auxilia na tomada de decisdes sobre o que fazer em relacdo aquele
paciente durante e apds 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 médico utilizando um celular, o qual se comunicaria com

0 holter para a obtencdo dos sinais do ECG e o transmitiria através de tecnologia 3G.

2.3 Principio de funcionamento do ECG

23.1 OndasQ,R,S, TeU

O eletrocardiograma tem como principal fungéo realizar um registro permanente da
atividade do coracdo, atividade esta que é aferida devido aos impulsos elétricos que
estimulam a contracdo cardiaca e que podem ser captados com a utilizacdo do aparelho de
eletrocardiograma. No estado de repouso as células do coracéo estdo polarizadas, ou seja, em
seu interior estas células se encontram negativamente carregadas, logo quando ha a
estimulagdo elétrica destas celulas elas se contraem, tornando assim positivamente
carregados, da-se a esse fendmeno o nome de despolarizacdo. Fendbmeno este que torna
possivel o registro das atividades do coracdo através do ECG, pois quando ocorre a
despolarizacdo, uma onda progressiva de estimulacdo, constituida por cargas positivas,

atravessa o coragédo, produzindo a contracdo do miocardio.
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Figura 2.1: Onda de despolariza¢dao que produz a contra¢do do miocardio. (DUBIN, 1984)

Ap6s ocorrer a despolarizacdo do coracdo, ou seja, ficar positivamente carregado
ocorre em seguida a repolarizacdo, processo onde as células miocardicas ganham novamente a
carga negativa em cada célula. A Figura 2.1 mostra este fendbmeno, que é estritamente
elétrico, permanecendo o coragdo fisicamente quieto durante esta atividade, sendo registrada
apenas pelo ECG. A contracdo dos atrios do coracao devido ao fendmeno da despolarizagdo é
capturada pelo ECG gerando assim a onda P. Assim, a onda P representa a atividade elétrica

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

\
AURICULAS

\
\ ) VENTRICULOS

Figura 2.2: Corte transversal do coragdo e contragao das auriculas, ou atrios, resultando a onda P. (DUBIN,
1984)
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Apols a despolarizacdo, ha uma pausa de um décimo de segundo para 0 sangue
alcancar o nodulo AV (atrioventricular) e em seguida prosseguir com a despolarizacao
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 pode-se dizer que o complexo QRS representa a atividade

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

B 7\ |
‘\ ‘ - —1""'/ ' i.l'{
\\‘ .. »
Fi : ~ QRS
Purkinje C\O N_‘:IE{A, C’Lo relbr el

Figura 2.3: Impulso elétrico que produz a contragdo dos ventriculos. (DUBIN, 1984)

A onda Q pode ser definida como a primeira 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 contracdo

ventricular.

Apo6s o complexo QRS ha uma pequena pausa, para entdo iniciar o processo de
repolarizacdo dos ventriculos, as células recuperam a carga negativa dentro de si, permitindo
que sejam novamente estimulados ou despolarizados. O processo de repolarizacdo dos
ventriculos é representado pela onda T. Algumas vezes pode-se perceber a presenca de uma
pequena onda apos a onda T, esta chamada de onda U é caracterizada pelo efeito da
repolarizacdo atrial, onde os atrios voltam a ser negativamente carregados, mas geralmente é

encoberto pela despolarizacdo ventricular, ndo aparecendo assim no ECG. A Figura 2.4
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mostra um exemplo de registro de eletrocardiograma normal, ou ideal, nela observado os

intervalos de cada onda, assim como as partes do coracao envolvidas na geracdo destas ondas.

Tensao (mV)

+

Atrios Ventriculos

- T oY ¥
Intervalo RR
¥ ¥
B
& Segmento 5T
E T
4 4sos Rl
intenvalo PR Intervalo QT
= 016 BB
O 02 04 06 0B 10 12 14 1.6
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Figura 2.4: Eletrocardiograma normal. (GUYTON e HALL, 2006)

2.3.2 Derivacdes do ECG

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

e DI, DII, DIII - derivacGes periféricas bipolares;

e aVR, aVL e aVF - derivacgdes periféricas unipolares;

o Vi1, V3, V3, Vy4, Vs, Vg - derivagdes precordiais.

2.3.2.1 Derivacoes bipolares (DI, DIl e DIII)

As derivacBes D 1, 11 e 111, sdo chamadas de derivacGes periféricas bipolares, por fazer

referéncia ao uso de dois eletrodos em dois membros cujas posi¢des correspondam a lados

opostos do coracdo. As tensdes medidas pelo ECG sempre corresponderdo as diferengas de

potencial entre 0s pontos nos quais 0s membros se unem ao tdérax, no caso das derivacoes
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bipolares, sdo classificadas de acordo com quais membros sdo ligados a cada terminal do
ECG, seja 0 positivo ou 0 negativo. A Figura 2.5 mostra as posic¢Oes utilizadas dos eletrodos

para registro das derivacOes bipolares, assim como serdo definidas a seguir.

' '
+1.0mV

Figura 2.5: Disposicdo dos eletrodos para registro das deriva¢des bipolares padrdao. (GUYTON e HALL, 2006)

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

e Derivacdo DII: o terminal positivo é ligado a perna esquerda, enguanto o
terminal negativo é ligado ao brago direito.

e Derivacdo DIII: o terminal positivo é ligado a perna esquerda, enquanto o

terminal negativo é ligado ao brago esquerdo.

2.3.2.2 Derivacg0es unipolares (aVR, aVL e aVF)

Neste método de derivagdes, um dos membros é conectado ao terminal positivo do

ECG, enquanto todos os outros membros, bragos e pernas, sdo conectados a um terminal
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negativo em comum. O membro ao qual o terminal positivo é conectado determina a
denominacdo da derivacdo: aVR (augmented vector right), quando conectado ao braco direito,
aVL (augmented vector left), quando conectado ao braco esquerdo e aVF (augmented vector
foot), quando conectado a perna esquerda. A Figura 2.6 mostra um exemplo das disposi¢oes

dos eletrodos no método das derivacgdes unipolares no caso da derivacdo aVR.

Figura 2.6: Disposicdo dos eletrodos para registro de derivages unipolares. (DUBIN, 1984)

2.3.2.3 Derivacdes precordiais (V1, V2, V3, V4, Vs e V)

As derivacgdes precordiais, ou toracicas, sdo registradas pelo ECG colocando-se um

eletrodo sobre a superficie do térax, em um dos pontos mostrados na Figura 2.7.
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Figura 2.7: Disposicdo dos eletrodos para registro das deriva¢oes toracicas. (GUYTON e HALL, 2006)

O eletrodo que é colocado sobre o térax é ligado ao terminal positivo do ECG, ja ao
terminal negativo sdo ligados ambos os bracos e a perna esquerda, como ilustrado na Figura
2.7. Por meio de cada uma destas conexdes é possivel obter os registros conhecidos como V4,
Vo, V3, V4, V5 e Ve Cada uma destas derivacBes geram registros diferentes, onde nas
derivacdes V1 e V2 normalmente o complexo QRS € negativo, enquanto nas derivacdes V4,
V5 e V6 exibem complexos QRS positivos, como pode ser observado na Figura 2.8. Este
fendmeno ocorre devido a posigdo em que o polo positivo do ECG se encontra em relagdo ao

coracdo, como pode ser observado na Figura 2.9.



26

AT Py S a
e

B o O Ly (S SN A s

s L ey

Figura 2.8: Eletrocardiogramas normais registrados pelas seis derivag6es toracicas padrao. (DUBIN, 1984)

Figura 2.9: Posicdo das derivagGes toracicas em relagdo ao coragdo. (DUBIN, 1984)

2.4 Principais doencas cardiacas

Segundo Mervin J. Goldman (1976) com o progresso da eletrocardiografia, a precisao
do diagnostico eletrocardiografico tornou-se mais elevada. Tendo particular valor nas

seguintes condicdes clinicas:

e Hipertrofia atrial e ventricular;

e Infarto do miocardio;
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e Arritmias;

e Pericardite;

e Doencas sistémicas que afetam o coracao;

e Efeitos de medicamentos com agdo sobre o coragdo, especialmente o0s
digitalicos e a quinidina, e;

e Disturbios no metabolismo eletrolitico, sobretudo as alteracdes de potassio.

Algumas das principais arritmias cardiacas que serdo descritas nas secdes seguintes

serdo utilizadas neste projeto para analise e possivel deteccdo destas disfungdes cardiacas.

2.4.1 Taquicardia

O termo “taquicardia” significa frequéncia cardiaca rapida, geralmente definida, no
adulto, como acima de 100 batimentos por minuto (GUYTON e HALL, 2006). O
eletrocardiograma de uma pessoa com taquicardia é aparentemente normal, exceto pela
frequéncia cardiaca, a qual pode ser determinada pelos intervalos de tempo entre 0s
complexos QRS, onde é comumente utilizada apenas a onda R como ponto de referéncia,
queultrapassa 0s normais 72 por minuto. A Figura 2.10 abaixo mostra o registro de um

paciente com taquicardia.

Figura 2.10: Taquicardia sinusal (derivagao I). (GUYTON e HALL, 2006)
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2.4.2 Bradicardia

O termo “bradicardia” significa frequéncia cardiaca lenta, em geral definida como
menos de 60 batimentos por minuto (GUYTON e HALL, 2006). Assim como ocorre na
taquicardia, o registro do ECG ¢ igual ao de um paciente normal, porém os complexos QRS

possuem um intervalo maior de tempo, como ilustrado na Figura 2.11.

Figura 2.11: Bradicardia sinusal (derivacgao Ill). (GUYTON e HALL, 2006)

2.4.3 Bloqueio sinoatrial

Ocorre em casos em que o impulso do nodo sinusal é blogueado antes mesmo de
entrar no musculo atrial, ocorrendo assim a interrupcdo abrupta da onda P, resultando na
parada dos atrios. Os ventriculos ndo tem sua atividade interrompida, pois 0s impulsos passam
a ser gerados em outra parte do sistema condutor, geralmente 0 nodo AV (atrioventricular).

Um exemplo de registro de bloqueio sinoatrial pode ser observado na Figura 2.12 a seguir.

Bloqueio

g

Figura 2.12: Bloqueio sinoatrial com ritmo nodal A-V durante o periodo de bloqueio (derivagdo Ill). (GUYTON
e HALL, 2006)
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2.4.4 Fibrilacao Ventricular

Considerada umas das mais graves arritmias cardiacas, a fibrilagdo 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 eletrocardiograma ndo apresenta tendéncia para

um ritmo regular de qualquer tipo.

Depois de alguns segundos, as contracfes grosseiras dos ventriculos desaparecem e 0
eletrocardiograma muda para 0 novo padrdo de ondas muito irregulares e com baixa

voltagem, assim como pode ser observado no registro apresentado na Figura 2.13 a seguir.

Figura 2.13: Fibrilagdo ventricular (derivagdo 11). (GUYTON e HALL, 2006)

2.4.5 Fibrilacdo Atrial

O mecanismo de fibrilacdo atrial ocorre de forma igual ao da ventricular, a Unica
diferenca é 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 outra apresenta funcionamento normal. A Figura 2.14
a seguir mostra o registro cardiaco durante a fibrilacdo atrial, onde na maioria dos casos pode-
se ndo ver as ondas P. J& os complexos QRS-T sdo normais, a ndo ser que haja alguma

patologia dos ventriculos, porém seu ritmo € irregular e acelerado, pois os impulsos
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fibrilatorios dos atrios estimulam o ventriculo a uma frequéncia cardiaca mais acelerada, em

geral de 125 a 150 batimentos por minuto.

.

Figura 2.14: Fibrilagdo atrial (derivagdo I). (GUYTON e HALL, 2006)

2.4.6 Parada cardiaca

Uma anormalidade grave final do sistema de ritmicidade-conducéo cardiaco é a parada
cardiaca. Ela resulta da cessacdo de todos os sinais elétricos de controle no coragdo. Significa

que ndo existe qualquer ritmo espontaneo (GUYTON e HALL, 2006).

Em alguns pacientes, uma doenca grave do miocardio pode causar parada cardiaca
permanente ou semipermanente, 0 que pode causar a morte. Para tratar este tipo de condicao
sdo utilizados marca-passos que geram impulsos elétricos ritmicos que podem manter

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

Para o completo desenvolvimento deste projeto, foi necessaria a utilizagdo de
ferramentas e métodos que serdo descritos ao longo deste capitulo, os quais foram de suma
importancia para a criacdo de uma aplicagdo capaz de ler e realizar uma prévia analise de um

registro de eletrocardiograma.

Nas seces a seguir serdo descritas as ferramentas utilizadas para o desenvolvimento
do projeto e os conceitos que envolvem a metodologia necessaria para tal, primeiramente
tratando sobre a transformada Wavelet 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 analise do sinal e por fim sobre o MITDB-BIH, base de dados de arquivos de

eletrocardiogramas reais, disponibilizados para uso e estudos.

3.1 Wavelet e Transformada Wavelet

O eletrocardiograma é um tipo de sinal onde é necesséaria a extracdo de informacdes
nos dominios de tempo e de frequéncia. A Transformada de Fourier se torna de pouca
utilidade, j& que é capaz de trabalhar no dominio da frequéncia, com extrema dificuldade de

se extrair alguma informac&o no dominio temporal, em termos de processamento.

Gragas a sua capacidade de se trabalhar tanto no dominio do tempo quanto no dominio
da frequéncia, as transformadas Wavelet tem sido de grande utilizacdo em varios campos da
ciéncia, desde a utilizacdo para andlise climatica, analise de indices financeiros até a
medicina, auxiliando por exemplo na deteccdo de pontos caracteristicos e anormalidades em

eletrocardiogramas.
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Segundo Addison (2002) a transformada Wavelet é utilizada para transformar o sinal a
ser investigado em outra representacdo que apresenta a informacéo de sinal de uma forma

mais util.
3.1.1 Wavelet

O wavelet é uma funcdo (f) € L2(R), conjunto das fungles quadrado integraveis,

onde deve atender a certos critérios matematicos, tais que deva possuir média zero.

f +Oolp(t)dt =0 (3.1

E sua Transformada de Fourier (1p(w)) deve ser finita, como mostrado na equagio a
sequir.

()
Cll’ = -];) wa < 4o (32)

Esta ultima condigéo € conhecida como condigéo de admissibilidade de wavelet e Cy, é

chamado de constante de admissibilidade, onde 1(w) deve ser finito e positivo, condi¢io
necessaria para a realizagdo da transformada inversa wavelet onde é realizada a recomposicéo

de um sinal no dominio do tempo a partir de sua decomposicdo. E possivel denotar também

através da equacéo anterior que 1)(0) = 0, o que explica porque 1 (t) deve ter média zero.

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

tornem (teis para o processamento de sinais.
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E utilizada principalmente para a extracio de informacdes de diferentes tipos de dados.
Possuindo uma wavelet com frequéncia e duragédo similares aos dados que se deseja extrair de
um sinal é possivel utilizar esta wavelet para determinar em que partes deste sinal se podem
encontrar as informacdes similares a esta wavelet, sendo similar a uma ressonancia com o

sinal desejado.

O exemplo mais conhecido de wavelet é a segunda derivada da curva gaussiana, mais
conhecido como chapéu mexicano devido ao seu formato, como mostrado na Figura 3.1 a

sequir.

0.5

Figura 3.1: Exemplo de wavelet conhecido como chapéu mexicano. (ADDISON, 2002)

O chapéu mexicano normalizado é dado por

2 [t . —t? 33
1/)(0,t)—1—<;— >exp<ﬁ> (3-3)

mT4V30

Onde o representa a variagdo escalar e t a variagdo no tempo.
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3.1.2 Transformada Wavelet (WT)

No final dos anos 90 iniciaram-se diversas pesquisas e trabalhos cientificos sobre a
utilizacdo de transformadas wavelet para analise de um sinal de ECG, como Kadambe et al.
(1999), Li et al. (1995) entre outros diversos autores, tendo sempre como base a detec¢do do
complexo QRS, isso se deve ao fato deste complexo ser mais aparente e consequentemente
mais facil de se detectar. Sendo conhecida a posi¢do do complexo QRS se torna mais simples

a deteccédo dos outros pontos e ondas de interesse.

Neste sentido a transformada wavelet se torna de extrema importancia, pois € 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 secado

terd uma breve explicacdo sobre a transformada wavelet e sua aplicabilidade.

Tendo a transformada wavelet W, ;) definida como:

L- b) dt (3.4)

W(a,b) =f_(:f(t)\/%¢*< -

Definindo 1, p(t) como:

1 _(t—b
Vo == () (35)
Pode-se reescrever a transformada como um produto das fungdes f(t) e . p(t):

W(ab) = (f () hap(®) = j F(OPap (D)t 3.6)

A funcdo ¥ (t) equivalente a po(t) € a chamada wavelet mae (do inglés, mother

wavelet) enquanto as outras funcgdes ¥, p(t) sdo chamadas de wavelet filhas. O parametro b é
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um parametro de translagdo o qual significa que a funcdo y (t) foi transladada no eixo t a uma

distancia equivalente a b. O pardmetro a é um parametro de escala, aumentando ou

1

Jial

diminuindo a escala da wavelet formada pela fun¢do. Por fim o termo é um fator de

normalizacdo, tendo a funcdo de garantir que a energia de 1, (t) seja independente de a e de

b.

Assim como € possivel utilizar wavelet para transformar uma funcdo, € necessaria
também a transformada inversa, para recompor o sinal no dominio do tempo a partir de sua

decomposi¢do. Chamando assim 1 (w) a transformada de Fourier da funcéo y(t).

B = | poe 3.7)

E sendo W(a,b) a transformada wavelet da funcdo f(t) usando a wavelet ¥ (t), entdo a

transformada inversa sera dada por:

oo 00

1 1
f() = C j WW(Q, b)v,lza_bda db (3.8)
o .7 2
o[, o5

Sendo assim, possivel a recomposicdo de um sinal decomposto utilizando a
Transformada Inversa Wavelet, sendo esta uma das principais caracteristicas da transformada

Wavelet.

3.1.3 Funcéo de escala

Uma vez que se conhece a transformada W (a, b) apenas para escalas onde a < ao.

W(a,b) ndo serd& uma representacdo completa do sinal, faltando ainda a obtencdo das
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informacdes correspondentes a a > ao, 0 que € feito com o uso de uma funcéo auxiliar, neste
caso a fungdo de escala ¢(t), também conhecida como wavelet pai, que depende da funcéo

wavelet utilizada para a obtencdo do W (a, b).

De forma andaloga a transformada wavelet demonstrada nas equagdes 3.4 e 3.6, a

funcdo de escala pode ser obtida através da seguinte equacao:

t—b
>dt (3.10)

© 1
$@b) = (FD9an®) = | O be*( a

A equacdo 3.10 esté ligada a aproximacao do sinal analisado, enquanto a transformada
wavelet, equacdo 3.6, pode ser associada aos detalhes do sinal analisado. A funcéo escala e a
funcdo wavelet podem ser interpretadas como filtros passa-baixa e passa-alta,

respectivamente.

3.1.4 Transformada Discreta Wavelet (DWT)

A Transformada Discreta Wavelet (DWT) tem como principal funcao transformar um
sinal discreto no dominio do tempo para um dominio Wavelet, para isso é utilizado um
processo de codificacdo por sub-banda, decompondo o sinal original em diferentes escalas. O
calculo da DWT de um sinal envolve dois processos, 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 resolugdo, no dominio do tempo, a partir dos coeficientes

wavelets calculados.

As versdes discretas da serie e da transformada wavelet podem ser obtidas
discretizando as dilatacbes e as translagdes. Assumindo dilatacbes binarias e translactes

unitarias, as funcdes de base wavelet tornam-se:
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Pjn(t) = 2‘%¢(a‘f t—n) (3.11)

Onde, a tornou-se 27 e b, n27, sendo assim possivel denotar que a transformada

discreta wavelet poderéa ser definida como:

_ ® 1 t —n2/
W@G,n) ={f,Yjn) = f_ f(t)ﬁllﬂ *( 5 >dt (3.12)

Em analogia a transformada discreta, tem-se os coeficientes de aproximacao do sinal

analisado na escala 2, que podem ser escritos como:

_ ® 1 t —n2/
S(]:n)=(f:¢j,n)=j_ f(ﬂﬁd’*( 57 )dt (3.13)

Com a utilizacdo do conceito de multiresolucdo (Mallat, 2009), podem-se construir
familias de wavelet discretas e desenvolver algoritmos répidos para o célculo de
transformada. O uso da andlise em multiresolucdo é realizado a partir da existéncia de duas
fungdes bésicas, a wavelet mae 1 (t) e a fungdo escala ¢ (t), que devem ser ortogonais entre
si, e ao longo dos niveis de resolucéo, as diversas fungdes de escala ¢ (t) e wavelet ¥ (t) estdo

relacionadas as respectivas fungdes mae por meio das seguintes equacdes:
_n
¢m,n(t) =272¢4(2™t —n) (3.14)

Y () = 27TP(27¢ — ) (3.15)

A relacdo entre os niveis de resolucdo pode ser descrita sob a forma de um
aninhamento dos espacos de funcéo, onde cada espaco de maior resolugdo contém os espacos
de menor resolu¢do. ...cV_,cV,cV, cV, c-- Cadaespaco Vn é coberto pela familia

de funces de base ¢, ,(t) correspondente. As funcdes ., ,,(t) estdo contidas nos espagos
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W, sendo cada um desses o complemento ortogonal de V,, em relagdo ao espaco Va1,

podendo assim ser escrita a relacao entre os dois niveis adjacentes:
Vint1 = Vi @ Wi, (3.16)

Uma vez que Vi, € Wi, estdo contidos em V.1, €ntdo ambos os conjuntos de fungdes
de base podem ser expressos como combinacdo linear das funcbes de base de V.1, sendo

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

Brn(®) = ) glk = 20]pmsr (0 (3.17)
k

Ymn (D) = D hlk = 2011140 (318)
k

O processo de aplicacdo das equagdes 3.17 e 3.18 pode ser chamado de processo de
decomposicgédo, onde pode ser entendido pela aplicacdo de filtros passa-baixa, associada a
funcdo de escala e passa-alta, associado a fungdo de wavelet, seguidos de uma subamostragem
(downsampling), em que é 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 resolugéo do tempo e duplicando a frequéncia.

A cada nivel que se realiza a decomposicdo do sinal se produz d;[n], contendo a
informagéo detalhada pelo filtro passa-alta, enquanto pelo filtro passa-baixa se produz a[n],

contendo uma aproximagé&o, como mostrado na Figura 3.2 a seguir.



39

H, 112 m—* dy[n]

H, —1 12— &

Gy

X[n

(=]

Gy

H, 12 ]—NLIHI
Go || 12 ]_;.1;|n|

2

Figura 3.2: Decomposicdo utilizando wavelet. (VANISREE, 2011)

O caminho inverso também pode ser tomado para a realizacdo da recomposi¢do do
sinal desejado, porém ndo serd abordado neste projeto, pois 0 mesmo utilizard apenas a

decomposic¢do 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
escolhido para o desenvolvimento do projeto, por se tratar de um software que integra
computacdo, visualizacdo e programacdo em um ambiente de facil uso. Ja os comandos do
MatLab sdo muito similares a maneira como 0s expressamos matematicamente, o que o torna
um software de facil utilizacdo, além de possuir facilidades graficas que tornam a interface

homem maguina muito mais amigavel.

Além da facil utilizacdo, o MatLab também é conhecido por grande quantidade e
variedade de recursos, desde as fungGes matematicas incorporadas ao proprio software, sendo
algumas delas em forma de toolboxes, até os recursos que podem ser implementados pelo
proprio usuario, o qual pode ser capaz de criar suas propria fungcdes ou toolboxes para seu uso

especifico.
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3.2.1 Toolboxes utilizadas

Neste projeto sera utilizada prioritariamente a toolbox ‘wavelet’ a qual possui em seu
catalogo dezenas de funcdes pré-moldadas relativas as transformadas wavelet, além de uma
interface GUI (graphical user interface, ou interface grafica do utilizador) para uma utilizacéo

mais simples das funcGes relacionadas ao MatLab.

Porém, serdo utilizadas apenas algumas fungdes especificas desta toolbox, com o
intuito de deixar o cédigo mais simples, limpo e leve possivel j& que o uso das fun¢cdes no

modo GUI requerem um nivel de processamento maior por parte do computador.

As principais fungdes utilizadas serdo descritas nas se¢des a segulir.

3.2.1.1 Wavedec

A funcdo wavedec realiza uma andlise wavelet unidimensional multinivel, utilizando
uma wavelet especifica, como o chapéu mexicano ou Haar, ou utilizando filtros wavelet

especificos de decomposicdo, passa-baixa e passa-alta.

Sua sintaxe pode ser tanto [C,L] = wavedec(X,N,'wname'), quanto [C,L] =
wavedec(X,N,Lo_D,Hi_D), onde tem-se como resultado a decomposi¢cdo wavelet de um sinal
X até o nivel N, utilizando ou uma wavelet existente ‘wname’ ou entdo filtros passa-baixa e

passa-alta, Lo_D e Hi_D respectivamente, especificados pelos usuario.

A funcdo retornard os valores C contendo o vetor de decomposi¢do e L contendo o
vetor com o tamanho de cada uma das decomposi¢Oes realizadas, como pode ser mostrado na

Figura 3.3 a seguir.
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Figura 3.3: Decomposi¢ao do Sinal X utilizando fungao wavedec. (MATLAB, 2011)

O algoritmo desta funcdo funciona da mesma forma que a transformada discreta
wavelet descrita na se¢do 3.1 deste capitulo, onde dado um sinal s de tamanho N, o primeiro
passo da transformada produzird, a partir da wavelet ou filtros desejados, dois conjuntos de
coeficientes, o de aproximacdo aqui chamado de CA;, e o coeficiente de detalhes, ou
informacdo detalhada, aqui chamado de CD;. Estes vetores serdo obtidos a partir da
convolucdo do sinal S com o filtro de passa-baixa para o coeficiente de aproximacéo, e com o
filtro de passa-alta o coeficiente de detalhes, seguidos pela subamostragem, como mostrado

na Figura 3.4 a seqguir:

lotr-pass datonsample  approximation cosfs
r
- LoD 2 cAs
-] —
7
- oD ] 2 eDy;
high-pass datonsample detail coefs

Figura 3.4: Decomposicdo do sinal utilizando DWT. (MATLAB, 2011)
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O passo anterior se repete, mas desta vez utilizando o sinal CA; como o sinal original,
aplicando assim os filtros, seguidos da subamostragem para a obtencdo dos sucessivos

coeficientes de aproximacdo e de detalhes até o nivel desejado, como ilustrado na Figura 3.5.

Figura 3.5: Arvore de decomposigdo do sinal, utilizando DWT.

3.2.1.2 Appcoef

A funcdo appcoef é utilizada para computar os coeficientes de aproximacao de um
sinal de uma dimens&o, criados anteriormente pela funcdo wavedec, anteriormente definidos

como CA.

Assim como a fungdo wavedec, esta possui dois usos de sintaxe distintos definindo o
uso de wavelets existentes para a amostragem e recomposi¢éo do sinal, ou utilizando filtros
pré-definidos pelo usuario podendo ser utilizadas das seguintes maneiras: A =
appcoef(C,L,'wname') ou A = appcoef(C,L,Lo_R,Hi_R), recebendo assim como resultado A o

ultimo coeficiente de aproximacdo computado pela fungéo wavedec.
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Esta funcdo também pode ser utilizada para retornar os valores do coeficiente de
aproximacdo de niveis anteriores ao ultimo computado pela funcdo apresentada na secéo
anterior, mas para isso ¢ necessario adicionar um ‘N’ com o namero do nivel de
decomposicdo desejado, ficando a funcdo, podendo ser utilizada como A =

appcoef(C,L,'wname’,N).

Para niveis de coeficiente anteriores ao ultimo, a funcdo computa iterativamente os

valores dos coeficientes de aproximacéo utilizando a transformada inversa wavelet.

3.3 MITDB-BIH

Para a realizacdo deste projeto de forma a torna-lo 0 mais préximo da realidade quanto
possivel, foram utilizadas as bases de dados da MITDB-BIH Arrhhythmia Database a qual

contem dezenas de registros de eletrocardiogramas reais.

Esta base de dados foi criada pelo Beth Israel Deaconess Medical Center juntamente
ao MIT (Massachusetts Institute of Technology), o qual tinha, e ainda tem o objetivo de deixar
disponivel uma base de dados contendo 48 registros de 24horas de eletrocardiogramas reais,
de pacientes desse hospital, de forma a auxiliar e incentivar desenvolvedores e estudantes a
trabalhar com este tipo de sinal, tendo em vista que a analise de sinais biomédicos € uma area
em constante expansdo e se faz necessario o constante aprimoramento de métodos para se

trabalhar com estes tipos de dados.

As amostras coletadas foram realizadas em meio a uma vasta quantidade de amostras
oferecidas pelo hospital, de forma a serem utilizadas amostras aleatdrias tanto de pacientes
cardiopatas quando saudaveis. As gravacdes foram digitalizadas a uma frequéncia de 360

amostras por segundo.
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Dois ou mais cardiologistas, independentemente, anotaram cada um dos registros para
que se possa ter um meio de se comparar 0s resultados encontrados nas andlises
computacionais e os resultados anotados por profissionais experientes. Assim, cada um dos
registros possui um arquivo contendo o sinal coletado e um arquivo separado contendo as

anotacdes dos cardiologistas, em sua grande maioria a posi¢do dos picos de onda R.

3.4 Eletrocardiograma

Tendo como principal ponto deste projeto a analise do sinal de um eletrocardiograma e
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 arritmias que tem uma probabilidade
maior de ocorréncia e um grau de dificuldade menor de serem percebidas, do ponto de vista
computacional, ja que ndo se pode comparar a eficiéncia de um software com o conhecimento

de um profissional da area.

Assim como dito na se¢do 2.4 do capitulo anterior, algumas cardiopatias sdo mais
simples de serem detectadas como 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 caracterizada 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 detectar a presenca
da fibrilacdo atrial, onde a frequéncia cardiaca ultrapassa o valor de 120 batimentos por

minuto.
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O blogueio sinoatrial apresentado na pagina 28 também pode ser detectado observando
0 complexo QRS, neste caso pela auséncia de um deles, onde o sinal € aparentemente 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 entdo pela auséncia total do complexo QRS ou pela auséncia

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

Este capitulo apresentou as ferramentas e métodos que serdo utilizados neste projeto
para realizar a analise do eletrocardiograma, primeiramente a transformada wavelet, que ¢é de
suma importancia para tal, pois € a partir desta que se torna possivel uma deteccdo correta dos
pontos mais importantes do ECG. O software MatLab no qual o projeto foi realizado e que
sem davidas é um software de grande importancia ao mundo académico pelas possibilidades
oferecidas por este, e 0 meio pelo qual foi possivel a realizacdo do projeto de uma forma mais
realista, e finalmente a base de dados MITDB-BIH, a qual contém dezenas de amostras reais
de eletrocardiogramas, comentados por cardiologistas, tornando possivel o estudo em cima de

um sinal real e a avaliagdo do sinal por comparacao as anotagdes.
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CAPITULO 4 -SISTEMA DE ANALISE PARA

ELETROCARDIOGRAMA

A partir do conhecimento tedrico abordado nos capitulos anteriores, tornou-se possivel
entdo realizar a analise de um sinal de eletrocardiograma, o qual sera abordado neste capitulo,

tratando assim dos métodos utilizados para tal.

4.1 Apresentacdo Geral da Solucédo Proposta

O ponto principal em qualquer algoritmo de analise de sinais de eletrocardiograma ¢ a
deteccdo do complexo QRS, pelo fato das ondas que o compde serem aparentes, o que facilita
a sua deteccdo, além de ser utilizada como base para deteccdo de grande parte das
cardiopatias conhecidas. Uma vez que se conhece as posi¢des do complexo QRS é possivel

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

A onda R por ser a mais aparente e mais caracteristica no eletrocardiograma, se tornou
0 ponto principal deste algoritmo, pois a partir de sua deteccdo, torna-se mais simples a
deteccdo das ondas Q e S. Desta forma, o processo de deteccdo dos complexos QRS pode ser

realizado em 5 etapas principais:

1. Leitura do sinal de eletrocardiograma;

2. Aplicar a técnica de retirada da baseline drift para uma melhor visualizacdo do
sinal;

3. Aplicar a transformada wavelet para decomposicéo do sinal;

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

5. Tendo como base a localizacdo das ondas R, detectar ondas P, Q,Se T;

6. ldentificar arritmias conhecidas.
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O fluxograma da Figura 4.1 abaixo mostra de maneira simplificada o algoritmo

abordado neste projeto.

Inicio

Ler Sinal de ECG

A

Preparagdo —
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

Figura 4.1: Fluxograma simplificado do algoritmo de analise do sinal de ECG.
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Cada uma destas etapas sera descrita em maiores detalhes nas secdes seguintes. O
codigo fonte que implementa essas etapas, € apresentado no Apéndice A no final deste

trabalho.

4.2  Preparagao do sinal

A primeira etapa para a analise de um sinal de eletrocardiograma € a preparacéo deste
sinal de forma a eliminar ruidos oriundos da prépria aquisicao do sinal, onde um eletrodo mal
posicionado ou desgastado, atividades do paciente ou até mesmo a respiracdo deste podem
influenciar, assim o sinal do eletrocardiograma pode apresentar incialmente formas pouco

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

A Figura 4.2 a seguir mostra um dos sinais retirados do MITDB-BIH, o qual entre os 7
e 9 segundos apresenta uma diferenca de amplitude em relagéo ao resto 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 que grande parte dos sinais ja foram tratados em relacdo a este quesito

antes de serem publicados, porém em um ECG 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

Figura 4.2: Acima o sinal original e abaixo o0 mesmo sinal apds a adequacao da linha de base.
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A Figura 4.2 mostra o sinal original, seguido pelo sinal apds passar pelo processo de
retirada do baseline drift, ou alterac6es da linha de base numa traducdo livre, o tornando mais
uniforme e consequentemente facilitando a sua analise sem perder ou alterar os dados

importantes deste sinal.

4.3  Aplicacdo da Transformada Discreta Wavelet (DWT)

Esta etapa consiste primeiramente na decomposicdo do sinal utilizando a transformada
discreta wavelet, com o auxilio da funcdo wavedec do MatLab que foi apresentada na pagina
40, a decomposicdo do sinal é realizada até o quarto nivel, resultando assim em duas
variaveis, a primeira com os coeficientes de aproximacdo do ultimo nivel de decomposicéo e
de detalhes dos niveis anteriores resultantes da DWT como exibido na Figura 4.4 e a segunda
contendo a informacdo do tamanho de cada sinal, o qual é utilizado como base para a

reconstrucdo do sinal.

A escolha de uma wavelet € de suma importancia nesta etapa, pois sera a partir desta
que o sinal serd analisado. Normalmente sdo selecionadas wavelets que possuam a forma de
onda similar a do sinal escolhido e para isto existem vérias familias de wavelet como Haar,
Daubechies, Biorthogonal, Coiflets, Symlets, Morlet, Meyer entre outras. Para este caso sera
utilizada a wavelet mée e funcdo escala da familia Daubechies, definida como Daub4 ou
apenas db4, a qual € a recomendada para analise de sinais elétricos por mais se aproximar a
forma do sinal. Na Figura 4.3 pode ser visto a funcdo wavelet mae e a funcdo escala,

provenientes da wavelet Daub4.
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Daubechies 4
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-1.5 - Funcdo de escala N
Funcdo wavelet
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Figura 4.3: Wavelet mae e fungio escala da wavelet Daub4.

A Figura 4.4 mostra um sinal de eletrocardiograma apds a aplicacdo da DWT
utilizando a funcdo wavedec do MatLab, realizando desta maneira a decomposicéo do sinal
até o quarto nivel, retornando como resultado o coeficiente de aproximacdo de quarto nivel
deste sinal, seguido pelos coeficientes de detalhes de niveis quatro a um, com 0s quais se

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

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

Figura 4.4: Estrutura da decomposi¢cdao por DWT, coeficiente de aproximacgao de nivel 4 e coeficientes de
detalhes de nivel 4,3,2 e 1.
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Realizada a decomposicdo do sinal, o préximo passo € realizar a recomposic¢do do
sinal para cada um dos niveis desejados, neste caso do nivel 4 ao nivel 1. Este passo se d& por
intermédio da aplicagdo da Transformada Inversa Wavelet (IDWT) pela funcdo appcoef do
toolbox de wavelet no MatLab, onde para cada um dos niveis desejados é necessario aplicar a
IDWT recuperando assim o sinal decomposto no passo anterior. Na Figura 4.5 a seguir pode-
se ver o sinal original seguido dos sinais depois da aplicacdo da DWT para cada um dos niveis

1,2,3e4.

Input Data

Milivolts
E
| |

1 | | | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Amostras
Input Data

WAt 2T)
é
| |

0 20 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Amostras
Input Data

WAF(t 22)
g
| |

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Amostras

Input Data

VAt 2%)

0 50 100 150 200 20 300 30 400 450 500
Amostras
Input Data

WAt 24

0 50 100 150 20 20
Amostras

Figura 4.5: Acima o sinal original seguido das DWT’s de 12, 22, 32 e 42 ordem
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A partir da Figura 4.5 acima é possivel perceber a grande importancia da utilizacao da
DWT para a analise deste tipo de sinal, pois quanto maior o nivel de aplicacdo observa-se que
menor € a existéncia de ruidos no sinal. Assim como explicado no capitulo 3, aqui é possivel
denotar na prética a caracteristica da DWT em que a cada nivel a frequéncia de amostragem
cai pela metade, mantendo-se sempre as caracteristicas principais do sinal original de acordo

com a wavelet utilizada como mée e como funcéo escala.

Apesar disso, quanto maior a ordem de aplicacdo, mais o sinal comecam a se
normalizar em zero como mostrado na Figura 4.6, onde se mosta a aplicacdo da DWT até o
nono nivel de decomposicdo, por este motivo, neste projeto serd utilizada a transformada de
segunda ordem, escolhida 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

Figura 4.6: DWT’s de 52, 62, 723, 82 e 92 ordens.
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4.4  Localizacdo dos picos de onda R

Realizada a filtragem dos ruidos do sinal, 0 proximo passo consiste em encontrar 0s
pontos da onda R, sendo esta a primeira a ser encontrada e de mais facil localizacdo por ser a
onda mais caracteristica de todas, encontrando a segunda DWT o algoritmo para localizacédo

das ondas R pode ser resumido no fluxograma da Figura 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

Figura 4.7: Fluxograma do algoritmo para localizagdao das ondas R
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Este processo é realizado de forma a encontrar todas as ondas R do sinal. Deve-se
frisar aqui a importancia de alguns cuidados ao se utilizar esta metodologia, em primeiro
lugar, ao se encontrar todos os pontos cuja amplitude é maior que 50% da maior amplitude do
sinal, seréo encontrados assim muitos pontos de falso-positivo, que deveréo ser tratados ao se
procurar pelos pontos de maior amplitude em cada uma das microrregides que podem possuir
uma onda R, neste caso sendo utilizadas 10 amostras como alcance de procura pelos pontos

Maximos.

Feito isso, deve-se multiplicar os valores do vetor encontrado por 4, ja que se trata da
escala de 22 do sinal original, para se encontrar os locais onde estdo as ondas R, porém apenas
isso ndo trard o valor exato da localizacdo da onda R, para isto deve-se repetir o passo
realizado para localizagdo dos pontos na escala 22, procurando pelos pontos de méximo num

alcance de 20 amostras do ponto provavel de onda R.

Sabendo a localizacdo de cada uma das ondas R, o préximo passo é localizar as ondas

Q e S, completando assim o complexo QRS.

45  Localizacdo do complexo QRS

Nesta etapa sera realizada a localizacdo das ondas Q e S completando assim o
complexo QRS, para isto deve-se saber que a principal caracteristica 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 estd expresso nas Figuras 4.8 e 4.9, para a localizacdo das ondas Q e S

respectivamente.
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Ler pontos de
localizagao da
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l
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criada

Ultima onda
R?

Adiciona ponto
como onda Q

Adiciona ponto
como onda Q

l

Fim

Figura 4.8: Fluxograma do algoritmo de localizagcdao da onda Q

Utilizou uma distancia de até 15 amostras 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 42 mS, o mesmo sendo vélido para onda S, mas neste caso ela
normalmente fica a cerca de 50 milissegundos depois da onda R, utilizando assim 20 amostras

de distancia, o equivalente a 55 milissegundos.
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Localiza o ponto
Préxima onda R minimo na faixa
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Ultima onda
R?

Adiciona ponto
como onda S

Adiciona ponto
como onda S

Fim

Figura 4.9: Fluxograma do algoritmo de localizagdao da onda S

4.6  Localizacdo dasondasPeT

De forma anédloga ao que foi realizado com as ondas Q e S sera realizado para
localizagdo das ondas P e T, levando em consideracdo que as ondas P e T representam picos

maximos de onda anteriores e posteriores as ondas Q e S.



57

Para a onda P, a posicdo de seu maximo estd normalmente entre 50 e 200
milissegundos antes da posicao 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 50 e 360
milissegundos apds a posicdo da onda R, utilizando assim o valor de até 130 amostras, 0
equivalente a 360 milissegundos. Nas Figuras 4.10 e 4.11 tem-se 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

como onda P R? comoonda T R?
Adiciona ponto Adiciona ponto
como onda P comoonda T
A
Fim Fim

Figura 4.10: Fluxogramas dos algoritmos de localizagdo das ondas P, a direita e T, a esquerda.
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Nesta ultima etapa € realizada a deteccdo das possiveis arritmias que podem ser

diagnosticadas com o uso da analise computacional, tendo em mente que uma anélise deste

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

como uma base de auxilio na deteccédo de arritmias e diagnéstico médico.

Serdo tratadas neste caso apenas as arritmias citadas na pagina 44 deste projeto, para

tal utilizou-se o algoritmo ilustrado na Figura 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 <+

Figura 4.11: Fluxograma do algoritmo para detec¢ao de arritmias



59

Neste algoritmo foi utilizada apenas a onda R para a determinacéo da frequéncia, pois
somente ela é o suficiente para tal, de forma a tornar o codigo mais leve e de execucdo mais

rapida se comparada a utilizacdo do complexo QRS.

Tendo como base a distancia entre dois pontos de onda R se tem o valor da frequéncia
cardiaca naquele ponto e é por intermédio deste que se torna possivel a detec¢do de grande
parte das cardiopatias mais comuns. Neste projeto foram tratadas a taquicardia e fibrilacéo

atrial, que tem como caracteristica um valor de frequéncia superior 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
auséncia 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 utilizado neste projeto mostrando a base
metodoldgica utilizada em cada uma das etapas, iniciando pelo tratamento do sinal de
eletrocardiograma, etapa de suma importancia, pois sem a qual pode comprometer o bom
funcionamento de todas as outras. Passando entdo para a deteccdo de todos os pontos de
interesse presentes neste sinal, as ondas P, Q, R, S e T, com os quais se torna possivel a

deteccdo 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 resultante deste projeto, utilizando-se sinais reais de eletrocardiograma como
entrada. A base de dados com os sinais de ECG é a MITDB-BIH descrita no capitulo 3 deste
projeto, a qual foi utilizada também para realizar a avaliacdo préatica deste projeto, por possuir

em seu banco de dados anotacdes feitas por cardiologistas experientes.

Tornando assim possivel realizar a avaliacdo do desempenho do algoritmo criado

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

5.1  Apresentacdo da area de Aplicacao do Sistema

Este algoritmo foi criado como uma forma de utilizacdo de modelos matematicos e
computacionais para analise de sinais biomédicos, os quais por natureza sdo geralmente sinais
gue possuem formas singulares e muito suscetiveis a interferéncias externas que se

apresentam em formas de ruidos no sinal digital.

O estudo e a andlise de sinais biomédicos é algo recente no cenario brasileiro e
mundial, assim como a utilizacdo da wavelet para tal, principalmente no Brasil onde ha
escassez de bibliografias em portugués, pertinentes a este assunto. O estudo dirigido neste
projeto teve como meta a demonstracdo da utilizacdo destes temas aplicados em carater

académico.
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5.2  Descricdo da Aplicacéo do Sistema

Para a implementacédo do algoritmo desenvolvido neste projeto, utilizou-se 0 ambiente
MatLab em sua versdo 7.12.0.635 (R2011a) juntamente a sua toolbox Wavelet pertencente a

instalacdo padrdo deste software.

Utilizando os sinais de eletrocardiograma da base de dados MITDB-BIH, aplicou-se o
modelo apresentado no capitulo anterior, cujo cddigo fonte completo das fungdes aqui

apresentadas encontra-se no apéndice A deste projeto.

O primeiro passo a ser realizado € a leitura do sinal de eletrocardiograma. Utilizando a
amostra 103 da base de dados como exemplo, a leitura 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 como o ilustrado na Figura 5.1 a seguir.

Wity

A I

Figura 5.1: Sinal de ECG da amostra 103

Feita essa leitura, é necessario entdo fazer a adequacédo da linha de base do sinal, etapa
citada anteriormente como retirada da base line drift, para torna-lo o mais uniforme possivel,

como apresentado na Figura 5.2 a seguir. Este € o sinal que consideramos aqui como original.
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Figura 5.2: Sinal 103 apds retirada da baseline drift.

E realizada entfo a decomposicdo do sinal original, utilizando a funcdo wavedec e a
recomposicao deste sinal utilizando a funcéo appcoef ao nivel, ou niveis, que serdo utilizados
na analise. Esta etapa € de suma importancia, pois € através do sinal decomposto que sera
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 original, como pode ser observado na Figura

5.3 a sequir.
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Figura 5.3: Sinal original acima, sinal decomposto pelo wavedec e sinais dos coeficientes de aproximacgao das
escalas 2', 22 e 23.

500
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Utilizando entdo os algoritmos propostos no capitulo anterior realiza-se a localizacéo
dos pontos maximos no sinal decomposto pela DWT da escala 22. Realizada a localizacdo dos
méaximos locais na DWT, ¢ realizada entdo a localizacdo dos maximos no sinal original, os

quais sdo representados pela onda R, como mostrado na Figura 5.4.
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Figura 5.4: Localizacdo das ondas R na amostra 103 do MITDB.

Completada a localizacdo das ondas R, o préximo passo se da pela localizacéo
das ondas Q e S, completando assim o complexo QRS, pontos estes extraidos pelos minimos

locais proximos a onda R, como mostrado na Figura 5.5 a seguir.
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Figura 5.5: Localizagdo do complexo QRS

Utilizando-se entdo a posicdo do complexo QRS como base e os conhecimentos
apresentados neste projeto sobre o eletrocardiograma, faz-se entdo a busca pelas ondas Pe T

que representam maximos locais antes e apds o complexo QRS, como ilustrado na Figura 5.6.
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Figura 5.6: Localizagdo de todas as ondas do ECG.



E por ultimo é realizado o calculo das frequéncias locais de cada batimento e

averiguacdo de possiveis cardiopatias ou arritmias, assim como mostrado na Figura 5.7.
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Figura 5.7: Sinal do ECG com localizagdo de todas as ondas e indica¢ao das frequéncia em cada batimento.

Quando na presenca de algum tipo de arritmia ou cardiopatia, esta estara representada
por uma estrela vermelha logo acima do ponto onde apresenta uma frequéncia alterada, como

pode ser observado na Figura 5.8.

As definicbes e representacfes de cada cardiopatia ndo foram adicionadas a
representacdo do sinal até a data desta redacdo, apenas a representacdo de que ha algum
possivel problema no ponto especificado, podendo assim ser facilmente diagnosticado pelo

profissional com o auxilio da representacéo da frequéncia cardiaca neste mesmo local.
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Figura 5.8: Representagao de arritmias, paciente com bradicardia.

A amostra da Figura 5.8 representa um paciente diagnosticado com bradicardia, as
estrelas vermelhas representam pontos onde hd um possivel periodo de arritmia, neste caso
pode ser aferido por sua frequéncia cardiaca abaixo dos 60 batimentos por minuto, algo muito

abaixo dos normais 75 batimentos por minuto, para pessoas adultas, em repouso e saudaveis.

5.3  Validacéo do Sistema

Para realizar a validacdo deste algoritmo foi criada uma pequena funcéo para comparar
os valores das posi¢Ges do complexo QRS encontrados nos arquivos de anotagdes da base de
dados MIT-BIH com os dados obtidos com a utilizagdo do algoritmo desenvolvido neste

projeto. Esta funcéo esta disposta na Gltima pagina do apéndice A deste projeto.

Para tanto, utilizou-se sinais de 1 minuto de extensdo, 0s quais possuem cada um
21.600 amostras de sinais, com um total de 17 sinais da base de dados, totalizando assim

367.200 amostras a serem analisadas.
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Abaixo, na tabela 5.1, pode-se observar os resultados obtidos nesta anélise.

Tabela 5.1: Resultados finais para trechos de 1 minuto da base de dados MIT-BIH

Registro Total de Batimentos | Falha de detec¢do | 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 0 nimero de complexos QRS, ja que cada batimento
cardiaco corresponde a ocorréncia de um complexo, as falhas de detec¢do correspondem ao
ndmero de complexos QRS detectados erroneamente se comparado aos dados do banco de

dados MIT-BIH e por fim o percentual de complexos detectados erroneamente.

Para realizar esta comparacdo foi utilizado uma tolerancia de até trés amostras de
distdncia dos pontos obtidos pelo algoritmo aqui desenvolvido, o que equivaleria a até 8
milissegundos de diferenca. O uso desta tolerancia deve-se ao fato do algoritmo procurar
pelos pontos m&ximos exatos no sinal, enquanto as anotagfes foram feitas manualmente por
profissionais, 0 que pode levar a um pequeno desvio no momento de se digitalizar os dados

obtidos manualmente.
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Neste caso observou-se uma porcentagem de falhas total em torno de 4,09%, mas se
fosse levada em consideragdo uma tolerancia de até quatro amostras de distancia ao que foi
obtido e ao que esta anotado, perceber-se-ia uma queda ainda maior na quantidade de falhas

de deteccdo, como pode ser observado na tabela 5.2.

Tabela 5.2: : Resultados finais para trechos de 1 minuto da base de dados MIT-BIH, considerando uma
tolerancia de até 4 amostras.

Registro | Total de Batimentos | Falha de detecc¢ao ‘ 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 equivalente a 11 milissegundos de
diferenca entre os resultados encontrados o que seria o equivalente a 0,25 milimetros no papel

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

O contrario ocorreria caso ndo fosse aceito nenhum tipo de tolerancia, ou seja,

tolerancia igual a zero, encontrando erros percentuais superiores a 50%.
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5.4  Avaliacdo Global do Sistema

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

olho nu e o posterior processo de digitalizacdo desta informacao.

A deteccdo de arritmias funciona de forma razoavelmente bem, demonstrando com
clareza quais os pontos que podem ser de interesse médico, porém ainda ha a caréncia de
informacdo sobre a arritmia detectada, o0 que ndo representa algo de grande importancia para o
sistema, pois um médico treinado pode facilmente diagnosticar o possivel problema sem o

auxilio de um software para tal.

Este projeto estd limitado apenas aos tipos de eletrocardiograma que podem ser
analisados, por terem sido preparados apenas para uma derivacdo, para a maioria das outras
derivacdes ele ndo funciona corretamente, pela diferenca de posicao e tamanho das ondas que

compdem o sinal.
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CAPITULO 6 - CONCLUSAO

6.1 Conclusodes

O objetivo deste projeto foi criar uma solugcdo em software o qual seria capaz de
realizar a analise de um sinal de eletrocardiograma, de forma a ler este sinal, processar este

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

O software apresentou taxas de acerto de 95% se mostrando eficaz em seu proposito,
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 um

diagnostico por parte de um médico.

O uso do ambiente MatLab foi de suma importancia para este projeto, pois
proporcionou uma grande facilidade na questdo de trabalhar com o sinal e manipula-lo

matematicamente.

Assim como o uso de wavelet que permitiu o uso de um sinal com menos ruidos e com
0s pontos caracteristicos mais evidenciados, utilizando para isto a Transformada Discreta
Wavelet, tema ainda pouco difundido na literatura brasileira, que tem grande importancia no
cenario de analise de sinais biomédicos devido a sua principal caracteristica de se poder
trabalhar tanto no dominio do tempo quanto da frequéncia, além de naturalmente ser capaz de

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

Este projeto esta limitado pela forma de onda praticada na derivacgdo utilizada do ECG,
para utilizacdo em outras derivagGes deve haver ainda uma adequagdo do cddigo utilizado,

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

Durante o desenvolvimento deste projeto, percebeu-se que poderiam ser agregadas
varias outras ideias, assim como outras funcionalidades ao mesmo, as sugestdes a seguir

poderiam ser incorporadas ao projeto, ou utiliza-lo como base para um novo projeto.

Em primeiro lugar, a criagdo de sub-rotinas para adaptacdo do cddigo aos varios tipos
de derivacgOes existentes para obter o sinal do eletrocardiograma. Sabendo-se qual a derivacédo
a ser trabalhada, utilizar-se-ia a base de funcionamento deste codigo, como exemplo nas
derivacdes V; a V3 as amplitudes dos sinais sdo inversas se comparadas ao atual cédigo, onde

as ondas P, R e T representariam minimos e as ondas Q e S seriam maximos locais.

Depois, outra opc¢do seria, a utilizacdo de outra linguagem de programacdo, como java
por exemplo. Assim como o MatLab possui a toolbox wavelet, a linguagem java também
possui uma classe para se trabalhar com transformadas wavelet, tornando mais facil sua
implementacdo e fazendo com que o software deixe de depender de um ambiente como o
MatLab para funcionar, podendo assim funcionar em qualquer computador, necessitando

apenas de uma maquina virtual java instalada.

Finalmente, adaptar o algoritmo para uma aplicacdo on-line. Assim como pode ser
realizada a analise de modo off-line, o algoritmo aqui apresentado poderia ser adaptado para

funcionar em aplicacGes de tempo real, desde que feitas as devidas adaptagdes.
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APENDICE A- Cddigo fonte do algoritmo desenvolvido

Esta primeira funcdo aqui apresentada como analise(registro) é a principal funcdo

deste projeto, realizando a anélise completa do sinal, retornando como resultado o sinal

plotado na interface do MatLab e a variavel rloc, utilizada na segunda funcdo apresentada

neste apéndice a funcdo validar(registro) a qual faz a validagéo de todos os sinais retornando

das ondas R encontradas pelo
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Ignora segundo canal do ECG
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Decomposicdo até escala 274
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wavedec (y, 4, 'db4d");

[c,1]=

Recomposicdo nas escalas 271
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appcoef (c,1, 'dbd',1);
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ca2
ca3
cad
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appcoef(c,1l,'dbd",2);
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appcoef (c,1, 'dbd"',4);
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ancia

dncia

m) ;

ml) ;
=Pl (i);
P2=[P2 last];

[P3(i)-20:P3(i)+20]
Procura pelas ondas R em um range de +- 20 amostras de dist

last
l:1:1length(P3))
=range (1) ;
=[Rloc pos];

2:1:1length(P1))

max (y (range)) ;
1=find (y (range)

P1(1);

[1;

1i=
range

y (Rloc);

1if(P1(1i)>(last+10))
Procura por possiveis ondas R até 10 amostras de dist

end
m
pos
Rloc

max (ca2) *.50;

find (ca2>

P1=P;
=p2*4;

]

P2=[P2 last];

ml

P
P2=[1];
last
for (i
end
P3
Rloc
for(
end
Ramp
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Rotina para localizacgdo das ondas Q e S

m) ;

=m;
=m;

Rloc(1l,j)+1:Rloc(1,])+20;

Rloc(1l,3)-15:Rloc(1,3)-5;
min (Y (a));

find (Y (a)==m) ;

min (Y (a));

find (Y (a)

1)

Sloc(1l,3)=b;

Qloc(1,3)
Qamp (1,3)
Samp (1, 3)

a
m
b
a
m
b

=y (
l:1:1length (X))

Y(:,1)
X=Rloc;
for (3

%% Onda O
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end
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Y (

’

X=Rloc

length (X))

1

=1:

for (j

(Rloc(1,3)-15)

a=(Rloc(1,73)-70)
m=max (Y (a)) ;

find (Y (a)==m) ;

b=

=b;

Ploc(1,73)

Pamp (1, J)=m

Rloc(1l,j)+25:Rloc(1,7)+130;

if a > length(Y)-100

a=

’

break

end

max (Y (a));

m
b

find (Y (a)==m) ;

o~

Tloc(1l,3)=b

Tamp (1,7J)=m;

end
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Ptime = Ploc / fs;

Qtime
Rtime

Qloc / fs;

Rloc / fs;

= Sloc / fs;

Stime
Ttime

Tloc / fs;
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Deteccdo de arritmias
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Rloc;

X=

length (X)-1)

1:
i+l
Determina a frequ

=1:
Freqg(i)= 60 /

i

(

for

’

to i
- Rtime (1)

éncia no pon

( Rtime (3)

o
°

)7

tmias
Freg > 100 pode significar Taquicardia ou fibrilacdo atrial

éncia procura por arri

A partir da frequ

o
°

o
°

Freg < 60 pode significar Bradicardia ou Bloqueio Sinoatrial

if Freqg(i)

o
°

100 || Freg(i) <= 60

>=



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

end

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

else
Rarritm(j) = Rtime(1i);
Rarramp(j) = Ramp (i)

end

else

Rarritm(j) = 0;
Rarramp(j) = 0;
end
end

o

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

$default=input ('Pressione 1 se deseja plotar o sinal, caso contrario
pressione 2:\n'");
default=1;
if default == 1
% Plotar o sinal do ECG
subplot(1,1,1); plot(t,y):
title('Input Data', 'FontWeight', 'bold'); xlabel ('Segundos');
ylabel ("Milivolts');
hold on;
% Plotar as marcacdes 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(1l,1,1); plot(Ttime, Tamp, 'kd");
% Plotar identificacdo de cada onda e frequéncias
for (i=l:length (Rarritm))
if i <= (length(Freq))
text (Rtime (1) ,Ramp (i), ['Freqg: ',num2str(Freq(i))], ...
'HorizontalAlignment', 'left', ...
'Fontsize',7)
text (Ptime (i) ,Pamp (1) +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,['R"], ...
'HorizontalAlignment', 'left', ...
'Fontsize',7)
text (Stime (i), Samp (i)-0.05,["'S'], ...
'HorizontalAlignment', 'left', ...
'Fontsize',7)
text (Ttime (i), Tamp (i) +0.05,['T"'], ...
'HorizontalAlignment', 'left', ...
'Fontsize',7)

’

’

—~ e~ o~ —~

end
end
% Plotar identificacédo de arritmias



subplot(1,1,1);

hold off;
end

rloc = Rloc;
sinal = y;

end

plot (Rarritm,Rarramp +0.02, "pr');
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$%%%%%%%%%%%%%%% Funcdo para validacdo da analise %%%%%%%%%%%%%%%%%
0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

function [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
21371;

disp('Registro Total Falhado Falhado (%) ")
resultados=zeros (length (records), 4);
resultados(:,1)=records;

for i=l:length(records)

r=records (1) ;
rloc=analise(r);

arquivo = ['../DBImin/' num2str(r) 'a.txt'];
[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=1l:1length(rloc)
tl=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;
resultados (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



