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TERMINOLOGIA

Acrénimos | Descricdo
ECG Electrocardiograma
AF Fibrilhacdo Auricular
PVC Complexo Auricular Prematuro

Tabela 1 - Lista de acronimos
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1. INTRODUCAO

1.1. CONTEXTUALIZACAO

1.1.1. LIFESTREAM

As tecnologias de informacdo tém revolucionado a prdtica clinica nas
Ultimas décadas. Desta actividade tém surgido novas solucdes e novos
conceitos, de que sdo exemplos os sistemas de apoio d decisdGo clinica, os
sistemas de diagndstico automdtico, os sistemas de informacdo hospitalar
integrados e os sistemas de telemedicina. Em particular, a telemedicina
caracteriza-se pela utilizacdo das tecnologias de comunicacdo de forma a
proporcionar e suportar cuidados de salude quando os intervenientes se
enconfram em locais remotos. Dadas as vantagens que apresenta, tem sido
reconhecida na telemedicina um potencial enorme de aplicacdo na prdtica
clinica.

No contexto nacional, a Portugal Telecom Inovacdo (PTInov) fem vindo a
desenvolver a aplicacdo Medigraf, uma solucdo telemdtica de suporte a
servicos de telemedicina, onde o trabalho cooperativo se conjuga com a
videoconferéncia e com a partilha de informacdo clinica. Mais vocacionada
para a imagem clinica e para o apoio de unidades de saude fixas, a plataforma
Medigraf carece de duas caracteristicas fundamentais: (i) a capacidade de
adquirir, transmitir e analisar de uma forma automdtica biosinais, tais como o
electrocardiograma (ECG), saturacdo de oxigénio (SP02), etc. e (i) a
capacidade de poder operar em ambientes mdveis.

A integracdo na plataforma de protocolos e mecanismos especificos
para a aquisicdo/interface com monitores de sinais vitais e a sua codificacdo,
fransmissdo e andlise automdtica afigura-se imperativa, em particular para
permitir dar resposta efectiva a necessidades actuais de servicos de unidades de
cuidados intensivos assim como necessidades de monitorizacdo de doentes
durante o seu transporte entre unidades de saude. A incorporacdo destas
caracteristicas abrird novas aplicacdes de larga escala da plataforma, como a

jé referida aplicacdo a monitorizacdo do transporte de doentes, mas também
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em contextos de salde preventiva e apoio domicilidrio de equipas clinicas
geridtricas ou outras.

O projecto LifeStream, do ponto de vista tecnoldgico, tem por objectivo
desenvolver uma solucdo capaz de debelar as caréncias fundamentais
apresentadas pela plataforma Medigraf, fundamentalmente co nivel da
aquisicdo, transmissdo remota, andlise e diagndstico automdtico de sinais vitais
tanto em ambientes fixos como mdveis. Ao nivel clinico, o projecto LifeStream
surge da necessidade em responder a necessidades reais co nivel da
fransferéncia de doentes em estado critico, nomeadamente recém-nascidos de
alto risco e criancas criticamente doentes, entre hospitais distritais (em particular
o Hospital de Santo André, Leiria) e o Hospital Pedidtrico de Coimbra (hospital
Cenftral ). Neste dmbito, o projecto LifeStream tem fundamentalmente dois

grandes objectivos:

e Apoiar os clinicos no processo de decis@o de transferéncia com base
em servicos de telemedicina. Idealmente, a fomada de decisdo deveria
ser baseada numa andlise objectiva do estado do doente, o que, para
além da observacdo dos exames imagioldégicos e de outros dados
clinicos recolhidos (andlises, antecedentes clinicos, etc.), requer a
monitorizacdo e avaliagcdo dos sinais vitais do pacientfe no momento da
tfomada de decisdo. Para o efeito espera-se desenvolver trabalhos
conducentes a adaptar a aplicacdo Medigraf ao fim especifico,
nomeadamente através da incorporacdo da capacidade de
monitorizacdo, transmissdo de sinais vitais em tempo real e a sua andlise

automdtica.

. Permitir a monitorizacdo remota de doentes durante a sua
transferéncia entre hospitais. Para o efeito deverd ser possivel a
aquisicdo, transmissdo, visualizacdo e andlise automdatica de sinais vitais a
partir de ambientes mdveis, em concreto de ambuléncias do INEM. Com
esse objectivo serdo desenvolvidos e incorporados mddulos que facultem
a comunicagcdo sem fios em canais GPRS ou UMTS e incorporadas

capacidades de andlise automdatica, em particular para sinais ECG.
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Hospital Central
(Centro Hospitalar de Coimbra)

Figura 1 - Interacgdo entre o médulo LifeStream e o Medigraf

Dadas a dimensdo e complexidade envolvidas, foram considerados
vdrios sub-mddulos no desenvolvimento do projecto LifeStream: i) aquisicdo, ii)
compress@o e descompressdo, i) tfransmissdo, iv) visudlizacdo e V)
processamento e andlise automdtica de sinais vitais, tal como se mostra na

figura seguinte.

Figura 2 - Sub-moédulos de médulo LifeStream

O trabalho a desenvolver neste estdgio insere-se neste Ultimo mddulo e
fem por objectivo contribuir para o desenvolvimento de uma plataforma
infegrada de processamento e andlise automdtica de sinais vitais. Dada a
relev@ncia clinica da actividade eléctrica como meio de diagndstico,
pretendem-se desenvolver ferramentas de deteccdo e classificacdo
automdticas do ECG e em particular dos eventos arritmicos mais significantes do

ponto de vista clinico.
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1.2. ANALISE DE ECG

O estdgio a realizar, como parte integrante do LifeStream, insere-se na
drea das doencas cardiovasculares. Os principais objectivos cientificos consistem
na investigacdo, desenvolvimento e avaliacdo clinica de algoritmos de andlise
de biosinais para a deteccdo de alguns tipos pertinentes de arritmias,
nomeadamente a deteccdo de extra-sistoles (PVC-PrematureVentricular
Contractions) e de fibrilhacdes auriculares (AF-Atrial Fibrillation).

E de salientar que o desenvolvimento destas ferramentas ndo se esgota
de forma alguma no projecto LifeStream. De facto, a sua aplicacdo noutros
contextos (por exemplo de salde preventiva ou em solucdes de
telemonitorizacdo) mostra-se de extrema importdncia e de grande potencial de
aplicabilidade prdtica. A drea proposta é actualmente um dominio estratégico,
ndo sé pelos campos de aplicacdo e de um mercado que, embora ainda se
encontre em estado embriondrio, se afigura com elevado impacto socio-
econdmico a médio prazo, mas também no que diz respeito & pertinéncia e
interdisciplinaridade das actividades de investigacdo envolvidas.

Refira-se que as doencas cardiovasculares sdo a principal causa de
morte no mundo industrializado. Na Unido Europeia este género de patologia é
responsavel por 45% das mortes, suplantando largamente o nimero de vitimas
causadas pelo cancro. De acordo com as estatisticas oficiais da Unido Europeia,
1 em cada 5 cidaddos sofre de uma doenca crénica do foro cardiovascular o
que, para além da dimensdo humana e social, acarreta anualmente centenas
de bilides de euros em custos directos ao erdrio publico (sé nos EUA verificou-se
um aumento de 13.3% do PIB em 2000 para 14.1% do PIB em 2001 em gastos de
saude). Estes custos contabilizam somente uma pequena fraccdo do custo real.
O principal impacte econdmico reflecte-se na perda de mdo-de-obra

qudlificada e as inevitdveis quebras de produtividade.

No contexto das doencas cardio-vasculares, as arritmias auriculares
assumem uma incidéncia na populacdo que pode levar a situacdes de grande
complexidade e risco. Em particular a fibriihacdo auricular é a arritmia mais
comum com uma incidéncia de cerca de 0.4-1.0% na populacdo. Além disso a
incidéncia aumenta com a idade e estima-se que esteja presente em 5% das
pessoas com mais de 65 anos e em 10% das pessoas com mais de 70 anos. E dos
factores apontados com maior influéncia na ocorréncia de insuficiéncia

cardiaca, responsdvel pela maioria de internamentos de pacientes devido a

RicarDO CouCEIRO. 2006-2007



LIFE-STREAM — DETECCAO DE EPISODIOS DE FIBRILHACAO AURICULAR

arritmias. Estas razdes justificam portanto a pertinéncia pelo seu estudo neste
estdgio.

Vdarias abordagens tem sido seguidas de forma a permitir a deteccdo
deste fipo de patologia. Entre elas destacam-se aquelas baseadas na
variabilidade do ritmo cardiaco, na caracterizacdo das ondas P e na analise do
sinal apds o cancelamento do segmento QT. Apesar dos avancos j& realizados,
ndo tém sido no entanto alcancados resultados com elevados valores de
sensibilidade e especificidade. Assim o trabalho a desenvolver neste estdgio visa
aprofundar os diversos aspectos da aplicacdo de técnicas de processamento e
andlise de sinal assim como de metodologias de computacdo adaptativa de
forma a desenvolver ferramentas de apoio d deteccdo e caracterizacdo de

arritmias auriculares.
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1.3. OBJECTIVOS DO ESTAGIO

Do exposto, neste estdgio estabelece-se como principal objectivo a
investigacdo, desenvolvimento e avaliacdo clinica de algoritmos de andlise de
ECG para a deteccdo de determinados tipos de arritmias. Foca principalmente
a identificacdo e a caracterizacdo de arritmias ventriculares, nomeadamente a
deteccdo de extra-sistoles, e de arritmias auriculares, em particular a fibrihacdo

auricular.

Andlise de ECGs

Figura 3 - Objectivos do estagio

Do ponto de vista prdtico a integracdo dos resultados obtidos no sub-mddulo de
andlise de sinais do LifeStream €, sem duvida, outro dos objectivos fundamentais

do projecto.

De forma a alcancar os objectivos, o trabalho a desenvolver considerou-
se dividido em duas fases distintas, cada uma delas com objectivos especificos.

Assim, numa primeira fase, essencialmente de cariz mais tedrico, & feita
uma abordagem ao problema do ponto de vista fisioldgico. O objectivo é
estudar o problema ao nivel do funcionamento do sistema circulatério, da
caracterizacdo do ECG com especial interesse pelas arritmias auriculares e
ventriculares, mais especificamente extra-sistoles e fibrilhagdo auricular.

Numa segunda fase, o projecto serd direccionado para o estudo de
técnicas de andlise e processamento de sinal, com o objectivo de proceder a
identificacdo e caracterizacdo automdtica do ECG, tal como a sua
segmentacdo, ou seja identificacdo e delineacdo das principais ondas e
intervalos que constituem o ECG e a deteccdo de extra-sistoles (PVCs), essencial
para a andlise adequada da variabilidade do ritmo cardiaco. Desta andlise
serdo extraidos um conjunto de parémetros, que possibilitem a deteccdo de
episddios de AF. Neste contexto, outro dos objectivos nesta fase é aplicacdo de
metodologias de computacdo adaptativa (redes neuronais, por exemplo) em

tarefas de classificacdo, com base nas caracteristicas extraidas do ECG.
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Concluidas estas duas fases, os algoritmos desenvolvidos deverdo ser
intfegrados no sub-mddulo de andlise de sinais vitais e consequentemente no

modulo LifeStream, que serd por sua vez integrado na plataforma Medigraf.

1.4. ORGANIZAGAO DO ESTAGIO

O estdgio foi dividido em duas fase. A primeira fase prendeu-se com uma
investigacdo mais tedrica, enquanto que na segunda fase, foram
implementados trés algoritmos de andlise de ECGs, com base nos
conhecimentos adquiridos. Estas fases podem ser observadas com maior

pormenor no diagrama de Gantt a seguir apresentado.

oo [ onz 2000 Jon 207 cou 207 o | maw | weew | eaw
D Tarefa Duragdo
w0 [oao ol s [l o2 [oirasfowsousd 2 [sea[era [oa [ 2 [s2 2] 2] s [120 2] w2 [ [15 [ [a] o0 [ s [ov] 0 [sou ro][ss
Estudo de algoritmos de segmentacéo]
P TR 150 P
Estudo de algoritmos de deteccao de 2
2 PVCs 18d gle PVCs
e g algonmos de deteccao de 2 6 LA
31 cpisouios de AF § 58 o de episodios de AF
4 | Desenvolvimento do algoriimo de 260 o o algoritmo de deECOs A
de ECGs
5 ;;SE'Z?;S algoritmo de segmentagao 4d Teste do algoritmo de segmentacdo de ECGs \ZZA
Desenvolvimento do algoritmo de o P,
6 detecgdo de PVCs 35d do algoritmo de. PVCs A
7 | Sesenuonimento ¢ wooie e 10d Desenvolvimento e teste de classificadores de PVCs A
8 | Andlise das ondas P 22d Analise das ondas P \ZITTA
g |Andlise da variabiidade do ritmo 22d Analise da do ritmo cardiaco A
cardiaco
Desenvolvimento do algoritmo de
10 | cancelamento da actividade 31d Desenvolvimento do algoritmo de cancelamento da actividade ventricular A
ventricular
11 | Analise da actividade auricular 3ad Analise da actividade auricular A
Desenvolvimento e teste de N
12 e episdios de AF 13d Desenvolvimento e teste de classificadores de episodios de AF A
13 | Elaboragéo de documentagéo 12d Elaboragdo de documentagéo DY

Figura 4 - Tarefas realizadas

RicarDO CouCEIRO. 2006-2007



1.5. CONTRIBUICOES PRINCIPAIS

No presente trabalho foram abordadas trés dreas relativas & andlise de
ECGs, que sdo: segmentacdo de ECGs, deteccdo de PVCs e deteccdo de
episddios de AF. Em cada uma das dreas, foram possivel prestar uma
contribuicdo para o melhoramento das técnicas existentes.

Na drea de segmentacdo de ECGs, foi implementado um algoritmo que
se baseia operadores de morfologia, e na derivada morfoldgica. A este
algoritmo, foram acrescentadas outras técnicas, a partir das quais foi possivel
realizar uma seleccdo mais eficaz das ondas caracteristicas, principalmente dos
complexos QRS.

Na drea de deteccdo de PVCs, foram abordados métodos que se
baseiam em Heuristicas e em informacdo relativa as frequéncias caracteristicas
do sinal. A partir métodos, foi possivel encontrar novos indices de informacdo
caracteristica. Estes baseiam-se principalmente em relacdes entre indices que
caracterizam os PVCs, e em indices provenientes da teoria da informacdo,
aplicados as frequéncias caracteristicas do sinal.

Na drea de deteccdo de episédios de AF, foram abordados métodos em
que recorrem a andlise e deteccdo das ondas P, d andlise da variabilidade do
ritmo cardiaco e d andlise da actividade auricular. Na andlise e deteccdo das
ondas P, foi extraido um indice que mede o numero de ondas P no sinal. Na
andlise da variabilidade do ritmo cardiaco, recorrendo a um método que se
baseia no modelo de Hidden Markov, foi possivel extrair dois indices novos, de
descriminacdo de episddios de AF, através de conceitos da teoria da
informacdo. Para a andlise da actividade auricular, foi necessdrio
primeiramente, implementar um algoritmo de cancelamento da actividade
auricular. Este algoritmo, surge fundamentalmente da fusdo de duas técnicas
que se baseiam numa andlise recorrendo a onduletas (wavelets). Extraida a
actividade auricular, foi possivel encontrar dos novos indices que se baseiam em
conceitos da feoria da informacdo, aplicados ao espectro de frequéncias do

sinal relativo & actividade auricular.
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1.6. ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O objectivo do presente documento é reportar o tfrabalho realizado no
dmbito do estagio de final de curso do autor no contexto do projecto LifeStream.
Para o efeito, elaborou-se o presente documento que é composto pelos

seguintes capitulos:
e Capitulo 1: Introducdo
e Capitulo 2: Estado da arte
e  Capitulo 3: Contribuicoes
. Capitulo 4: Avaliacdo de resultados
o Capitulo 5: Conclusdes e perspectiva futura

Assim, no capitulo “2. Estado da arte” é feita uma abordagem do ponto
de vista fisioldgico ao problema em questdo, assim como aos métodos
estudados usados na deteccdo automdtica de eventos cardiacos.. Durante a
abordagem do ponto de vista fisioldgico, é feita uma breve descricdo do
funcionamento do sistema circulatério e do coracdo, das principais
caracteristicas de um ECG e das principais caracteristicas das arritmias, mais
especificamente da fibrilhacdo auricular. Em relacdo aos métodos estudados
abordam-se trés grandes dreas: a sesgmentacdo de ECGs, a deteccdo de PVCs

e a deteccdo de episddios de AF.

. Na seccdo de segmentacdo de ECGs sdo abordados os métodos

apresentados por Pan & Tompkins [4] e por Yan Sun[5];

. Na seccdo de deteccdo de PVCs sdo abordados os métodos

apresentados por M. A. Chikh [6] e por A. Marques [7];

. Por sua vez os métodos de deteccdo de episddios de AF,
subdividem-se em trés grandes grupos: a caracterizacdo das ondas P, a
andlise da variabilidade do ritmo cardiaco e a andlise da actividade
auricular. Na seccdo correspondente & caracterizacdo das ondas P, sdo
abordados os métodos apresentados por Ronan Lepage [8] e por F.
Censi [9] € na seccdo correspondente & andlise da variabilidade do ritmo
cardiaco, sdo abordados os métodos apresentados por G. Moody [10], S.
Cerutti [11], K. Tateno [12] e por Tran Thong [13].. Na seccdo

correspondente & andlise da actividade auricular, sdo apresentados
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métodos que tém por objectivo a extraccdo da actividade auricular de
um um ECG. Nesta seccdo estdo métodos que se baseiam em wavelets,
em redes neuronais, no método Average Beat Subtraction e na teoria de

separacdo de fontes.

No capitulo 3. Contribuicdes sdo apresentados os algoritmos especificos
desenvolvidos no &mbito do estdgio. SGo abordados os métodos em que se
basearam os algoritmos desenvolvidos, e os aspectos inovadores intfroduzidos em
cada um deles.

No capitulo 4. Avaliacdo de resultados, é avaliada a eficdcia dos
algoritmos desenvolvidos, recorrendo a comparagcdes com os métodos
apresentados por outros autores, a partir de bases de dados publicas e privadas.

No capitulo 5. Conclusdo e perspectivas futuras é feita um breve resumo
sobre o trabalho realizado, sobre os resultados obtidos em cada uma das dreas
investigadas. E ainda feita uma breve caracterizacdo dos problemas
encontrados no decorrer do projecto e possiveis melhoramentos dos algoritmos

desenvolvidos.
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2. ESTADO DA ARTE

2.1. INTRODUCAO

Com base estudo tedrico realizado, € agora possivel reportar os aspectos
fisioldgicos estudados, fornecendo assim um contexto, indispensdvel aos
conceitos que serdo introduzidos posteriormente. Para além destes aspectos,
serdo apresentados os métodos estudados nas trés dreas j& referidas:

segmentacdo de ECG deteccdo de PVCs e deteccdo de AFs.

2.2. CONTEXTO FISIOLOGICO

2.2.1. FUNCIONAMENTO DO CORACAO

O coracdo é um musculo forte, maior que um punho, capaz de bombear
sangue para todo o corpo. Por dia, contrai e expande - batimento cardiaco -
aproximadamente 100000 mil vezes, bombeando cerca de 6000 litros para todo

O corpo [14].

2.2.1.1. SISTEMA CIRCULATORIO

O sistema circulatdrio é constituido pelo coracdo, pelo sistema vascular e
pelo sangue, e pode ser dividido em circulagcdo pulmonar e circulagcdo
sistémica. A circulacdo pulmonar ou peguena circulacdo tem como principal
objectivo enriquecer o sangue com oxigénio, enquanto que a circulacdo
sistémica ou grande circulacdo tem como objectivo principal fornecer oxigénio

e nutrientes aos tecidos e érgdos do corpo.
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Figura 5 - Sistema circulatério

2.2.1.2. ESTRUTURA DO CORACAO

O coracdo pode ser dividido em quatro cdmaras, através das quais o
sangue € bombeado para o seu exterior. As duas cdmaras superiores sdo as
auriculas direita e esquerda, enquanto que as inferiores sdo os ventriculos direito
e esquerdo. Para além das auriculas e ventriculos, o coracdo também tém
vdlvulas que abrem e fecham, deixando passar o sangue numa Unica direccdo
— das auriculas para os ventriculos e dos ventriculos para o exterior do coracdo

[14].
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Figura é - Estrutura do coragdao (imagem original de [14])
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2.2.1.3. BOMBEAMENTO DE SANGUE

O coracdo bombeia sangue através da contraccdo sincronizada das

suas quatro cmaras, podendo ser descrita pelos seguintes passos:

e A auricula direita recebe sangue venoso, rico em didxido de carbono
e pobre em oxigénio. O sangue passa da auricula direita para o
ventriculo direito, provocado pelo contraccdo da auricula direita. Esta
contraccdo é proporcionada pela passagem de um sinal eléctrico

afravés da auricula.

o Contraccdo do ventriculo direito, expelindo o sangue venoso para o
exterior do coracdo (artéria pulmonar). Consequentemente o sangue
passa pelos pulmoes, recebe oxigénio e volta & auricula esquerda como

sangue arterial.

e O sangue arterial chega & auricula esquerda e dd-se a contraccdo
desta auricula — ao mesmo tempo que a contraccdo da auricula direita -

, fazendo com que o sangue passe para o ventriculo esquerdo.

o Logo a seguir, dd-se a contraccdo do ventriculo direito, bombeando
0 sangue para a artéria aorta. O sangue arterial é levado para as células
de todo o corpo, fornecendo-lhes o oxigénio necessdrio co seu

funcionamento.

O batimento cardiaco, constituido pela contraccdo das auriculas e
ventriculos, como foi descrito anteriormente requer grande sincronizacdo. Esta
sincronizacdo é assegurada por impulsos eléctricos que ao atravessarem as
cdmaras provocam a confraccdo destas. Estes impulsos sdo originados num
conjunto de células situadas na auricula esquerda, chamadas de ndédulo
sinoatrial ou ndédulo sinusal (nédulo SA). Este nddulo funciona como um
pacemaker natural do coracdo, estabelecendo o ritmo cardiaco.

Os impulsos cardiacos gerados pelo ndédulo sinoatrial, movem-se através
da auricula direita e esquerda, fazendo com que os musculos se contraiam.
Pouco depois da contraccdo destes musculos, os impulsos vigjom para os
ventriculos esquerdo e direito, através de fibras especializadas, fazendo que
estes se contraiam e bombeiem o sangue para o exterior do coracdo. Assim, é
possivel dizer que os impulsos eléctricos seguem caminhos especificos e
determinados, provocando a contraccdo sequencial das auriculas e dos

ventriculos necessdria para o normal funcionamento do coracdo [14].
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Figura 7 - Sistema eléctrico do coracdo (imagem original de [14])

2.2.2. ELECTROCARDIOGRAMA

Um electrocardiograma (ECG) € um exame médico onde é feito o registo
da variacdo dos potenciais eléctricos gerados pela actividade eléctrica do
coracdo. Estas variacdes sdo registadas usando eléctrodos de registo,
colocados em pontos especificos do corpo, que posteriormente originam vdrios
fipos de derivacoes — diferencas de potencial entre dois pontos.

O ECG mais complexo é constituido por 12 derivacdes, sendo estas
designados por derivacoes bipolares - |, Il e lll -, derivacdes aumentadas - AVR,
AVL e AVF — e derivagdes precordiais - V1, V2, V3, V4, V5 e Vé. As derivagcoes
bipolares sdo extraidos atfravés da diferenca de potencial medida nos
eléctrodos de registo colocados nos membros - braco direito/braco esquerdo,
braco direito/perna esquerda e perna esquerda/braco esquerdo. As derivacoes
aumentadas sdo gerados utilizando os mesmos eléctrodos de registo utilizados
na extraccdo das derivacdes bipolares, e mais um eléctrodo central que é
colocado no ponto V - centrado em relacdo aos eléctrodos dos membros,
localizado no peito. Assim, as derivagdes aumentadas obtém-se medindo a
diferencia de potencial entre o eléctrodo cenfral e cada um dos eléctrodos
colocados nos membros. As derivacdes precordiais, ndo sdo determinados da
mesma forma que as derivacdes anteriores, devido ao facto de os sensores
estarem localizados na superficie do térax, muito perto do coracdo. Cada uma

das derivacdes é obtida medindo a diferenca de potencial entre cada um dos
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eléctrodos colocados no peito e um terminal T, cujo potencial é zero. As
derivacdes V1 e V2 sobre o ventriculo direito, as derivacdes V4, V5 e V6 estdo

colocadas sobre o ventriculo esquerdo e a derivacdo V3 estd colocada sobre o

septo ventricular, podendo ser chamada de derivacdo de transicdo.

Externo

Vi vs

Derivagoes
precordias

Figura 8 - Representagdo das derivagoes bipolares (esquerda), aumentadas
(centro) e precordiais (direita) (imagem original de [15])

Todas os derivagcdes tém como objectivo recolher informacdo de uma
regido particular do coracdo. As derivacdes I, lll e AVF, procuram,
principalmente, a actividade eléctrica da regido inferior do ventriculo esquerdo,
as derivacodes |, AVL, V5 e V6, procuram, principalmente, actividade eléctrica da
parede lateral do ventriculo esquerdo, as derivadas de V1 até Vé procuram,
principalmente, actividade eléctrica da parede frontal do ventriculo esquerdo e
a derivacdo AVR, raramente é usada, indicando apenas se os eléctrodos estdo
correctamente posicionados.

Como foi visto anteriormente, o potencial existente no coracdo reflecte-
se em cada uma das derivacdes. Assim, € necessdrio perceber como € que as
ondas de propagacdo eléctrica que atravessam o coracdo, se reflectem na
representacdo do ECG. Uma onda que se propague na sentido do eléctrodo de
registo positivo, é representada como uma deflexdo positiva no ECG, enquanto
que se a propagacdo for no sentido contrdrio, é representada como uma
deflexdo negativa. Por outro lado, uma onda que se propague
perpendicularmente ao eixo definido pelos eléctrodos de registo, ndo é
representada  no ECG, chamando-se derivacdo isoeléctrica.  Estas
representacdes sdo feitas com base num vector representativo da direccdes de
propagacdo, calculado a partir de cada derivacdo. A soma dos vdrios vectores,
representa o eixo do ECG, que ndo é mais do que a vector representativo da

onda de propagacdo, através do coracdo [16][17].
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2.2.2.1. FUNCIONAMENTO DE UM ECG

oompleno

Indsrvalks PR

Indervala GT

Figura 9 - Estrutura de um segmento de um ECG (imagem original de [16])

Um ECG tipico é constituido pelas onda P, complexo QRS e onda T. Por
vezes & possivel visualizar a onda U. A onda P representa a despolarizacdo das
auriculas, ou seja, a contraccdo destas. A contraccdo das auriculas, é feita ao
mesmo tempo, e por isso, é representada em apenas uma onda (onda P). O
complexo QRS representa a contraccdo de ambos os ventriculos (esquerdo e
direito). E possivel verificar que a deflexdo representada no ECG é bastante
maior do que a deflexdo correspondente d contraccdo das auriculas, o que
mostra uma maior despolarizacdo, ou seja maior contraccdo derivada de uma
maior capacidade muscular. Neste complexo a onda Q representa a passagem
da onda de despolarizacdo através do septo interventricular e as ondas R e S
representam o espalhamento das ondas eléctricas através do miocdrdio
ventricular. A onda T representa a repolarizacdo dos ventriculos. Esta
repolarizacdo é necessdria ao batimento cardiaco para que haja uma nova
despolarizacdo e consequente contraccdo ventricular. A repolarizacdo das
auriculas também é redlizada, mas, normalmente, ndo € visivel devido &
sobreposicdo com o complexo QRS. A onda U normalmente ndo é visivel visto
que representam repolarizacdes muito pequenas dos musculos papilares das

fibras de Purkinge (zona apical) [16].
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2.2.3. ARRITMIAS

As arritmias sdo batimentos cardiacos anormais que podem fazer com
gue o coracdo bombeie o sangue menos eficazmente.

O termo arritmia refere-se a uma alteracdo na sequencia normal dos
impulsos eléctricos iniciais e de conducdo. Algumas arritmias sGo pouco severas,
mas se ndo forem tratadas podem levar a que o batimento cardiaco se
processe a um ritmo mais lento, mais rdpido ou até mesmo errdtico. O ritmo
cardiaco normal, em repouso, apresenta valores entre 60 a 100 batimentos por
minuto (bat/min). Assim, se abrandar para menos de 60 bat/min, estamos na
presenca de uma bradicardia, enquanto que se aumentar para mais de 100
bat/min, estamos na presenca de uma taquicardia.

As arritmias podem ser induzidas pelo funcionamento anormal do
pacemaker natural do coracdo - o nddulo sinoatrial -, induzindo frequéncias ou
ritmos cardiacos anormais, induzidas por uma quebra do caminho de conducdo
do sinal eléctrico através do coracdo, ou até mesmo quando outra parte do
coracdo age como pacemaker (batimento ectdpico), substituindo o nddulo
sinoatrial nas suas funcoes. Isto é possivel, visto que qualguer conjunto de células
do coracdo pode ser auto-activado e iniciar a conducdo de actividade
eléctrica, se bem que as que normalmente iniciaom a activacdo sdo as do
ndédulo sinoatrial — sendo por isso consideradas como o pacemaker natural do
coracdo [14].

Existem vdrios tipos de arritmias, podendo estas ser divididas em dois
grandes subgrupos, as supraventriculares — arritmias auriculares e da juncdo
auriculo ventricular - e as ventriculares. Para o nosso estudo apenas nos
interessam dois tipos de arritmias, mais especificamente, os complexos
ventriculares prematuros e a fibriihagcdo auricular. No entanto serdo abordadas

ambas as familias de arritmias — arritmias auriculares e arritmias ventriculares.

2.2.3.1. ARRITMIAS VENTRICULARES

Nas arritmias ventriculares, a activacdo dos ventriculos e consequente
contraccdo destes, ndo é originada no nédulo auriculo-ventricular e/ou o sinal
de activacdo ndo segue o caminho normal através dos ventriculos. No caso em
gue o sinal de activacdo segue o caminho normal, através do sistema de
conducdo, as paredes internas dos ventriculos sdo activadas quase
simulfaneamente, seguindo-se a deslocacdo da frente de activacdo

radialmente em direccdo as paredes exteriores. Quando o sistema de conducdo
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é interrompido ou a fonte de activacdo se encontra longe do nddulo AV, é
necessdrio mais tempo para que a frente de activacdo percorra a massa
ventricular, provocando assim ritmos irregulares na activacdo dos ventriculos.
Entre os varios tipos de arritmias ventriculares estdo, a extrasistole ou PVC,
taquicardia e fibrilhacdo ventricular [18]. De seguida serd apresentado com

maior detalhe, o complexo ventricular prematuro.

Complexo Ventricular Prematuro (PVCs) — os complexos ventriculares
prematuros, tfambém conhecidos como extrasistoles, sGo batimentos irregular,
Nnos quais o complexo ventricular acontece prematuramente. Estes batimentos
resultam de um inicio de despolarizacdo nos ventriculos (normalmente o
esquerdo) substituindo o inicio normal no nédulo sinusal [19]. Devido a esta
despolarizacdo ectdpica, um complexo QRS de forma bizarra acontece, antes

do tempo previsto.

2.2.3.2. ARRITMIAS AURICULARES

As arritmias auriculares sdo provocadas por alteracdes na frequéncia e
na origem de activacdo das cdmaras superiores do coracdo, as auriculas.
Existem vdrios tipos de arritmias auriculares, entre os quais estdo taquicardia
sinoatrial, fibriihacdo, flutter e taquicardia auricular. Estes tipos de arritmias irdo
ser descritos de seguida fornecendo assim uma melhor percepcdo sobre este
tema [20].

Taquicardia sinoatrial — A taquicardia sinoatrial € causada por uma
disfuncdo no ndédulo sinoatrial, fazendo com que este ndo consiga regular o
ritmo do coracdo. Assim, esta arritmia revela-se através da aceleracdo do ritmo
cardiaco que raramente excede os 200 bat/min. Muitas vezes este tipo de

arritmia é confundido com a taquicardia auricular — descrita mais a frente.

Fibrilhacdo auricular (AF) — A AF € o tipo de arritmia cardiaca humana
mais comum. E originada por multiplos circuitos reentrantes de activacdo ou
multiplas frentes de onda reentrantes activacdo que se deslocam através do
miocdrdio auricular, provocando um aumento do ritmo auricular para 300 a 600
bat/min. Consequentemente, apenas alguns impulsos eléctricos sdo transmitidos
para o nédulo auriculo-ventricular, fazendo com que a activacdo dos ventriculos
seja feita a um ritmo diferente — entre 100 a 200 bat/min. Isto resulta numa accdo

completamente descoordenada das duas cdmaras, levando a que os
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ventriculos ndo tenham tempo suficiente para ser preenchidos e
conseqguentemente as auriculas ndo fornecem sangue suficiente em cada
batimento.

Esta arritmia reflecte-se no ECG, através de uma linha base irregular
composta por vdrias ondas de fibrilhacdo (ondas f), a uma frequéncia de 300
até 600 bat/min. A combinacdo da auséncia de ondas P, com uma linha base
flutuante composta pela oscilacdes das ondas f, complexos QRS-T irregulares e
intervalos R-R irregulares, caracterizam este tipo de arritmia [21].

A AF pode ser referida como, "“simples”, aguda, paroxismica, persistente e
permanente. Assim, a AF “simples”, ocorre na auséncia de qualquer anomalia
do coracdo (sendo mesmo assinfomdtico), a AF aguda ocorre durante intervalos
de tempo menores do que 48h, a AF paroxismica ocorre recorrentemente,
podendo o ritmo cardiaco normal ser retomado espontaneamente ou através
de tratamento, a AF persistente, apenas pode ser tratada através de uma
intervencdo ou de uma cardioversdo!, e a AF permanente ndo é passivel de ser

fratada.

{
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Figura 10 - Ondas de fibrilhagdo auricular apresentadas na derivada V1
(imagem original de [20])

Flutter auricular — O flutter auricular resulta de um circuito reentrante de
ondas de activacdo (ondas de actividade eléctrica) na auricula direita seguido
da activacdo da auricula direita. Este processo provoca contraccdes das
auriculas com uma frequéncia de 300 bat/min. O ritmo de contraccdo depende
da conducdo das ondas de activacdo através do nddulo sinoatrial, sendo
normalmente de aproximadamente 150 bat/min. Isto revela que existe um
blogueamento de 2:1 (activagdo auricular : activagcdo ventricular) das ondas de

activacado.

Taquicardia avuricular — A tfaquicardia auricular resulta da anormal
activacdo auricular originada por uma fonte ectdpica, ou seja uma fonte mal

localizada (ndo localizada no nddulo sinoatrial). Esta activacdo reflecte-se numa

I Corrente eléctrica administrada a um paciente, sincronizada com seu proprio
QRS para interromper uma arritmia [21]
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frequéncia de contraccdo auricular de 150-250 bat/min. A frequéncia de

activacdo dos ventriculos depende do blogueamento auriculo-ventricular.
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2.3. SEGMENTACAO DE ECGs

A maioria dos métodos de apoio ao diagnostico na drea de cardiologia,
mais especificamente, que se baseiom na andlise de ECGs, recorrem a
algoritmos de segmentacdo para a identificacdo das ondas que caracterizam a
actividade auricular e a actividade venftricular. Assim, durante este projecto
também foram estudas métodos que realizam esta funcdo especifica.

O método mais utilizado pelos investigadores a nivel mundial, € o método
apresentado por Pan & Tompkins [4], sendo que muitos autores se baseiam neste
métodos e o aperfeicoam de acordo com os objectivos pretendidos. No
entanto existem outros métodos de segmentacdo de ECGs. Nesta seccdo é

apresentado também, o algoritmo criado por Yan Sun [5].

O método apresentado por Pan & Tompkins [4], na sua forma mais
bdsica, baseia-se na energia do ECG para detectar os picos de maior energia.
Neste método é aplicado um filtro passa-banda visando a eliminacdo do ruido e
das componentes correspondentes d onda P e T. De seguida, é feita a
diferenciacdo do sinal para obtencdo de maiores amplitudes e
consequentemente é calculado o quadrado do mesmo, obtendo-se assim,
apenas valores positivos. Posteriormente, é aplicada uma média mdvel a sinal
obtido anteriormente, eliminando as ondas multiplas geradas pela aplicacdo do
filtro, e finalmente sdo detectados os picos existentes, com base em limiares

previamente definidos.

1N P

Figura 11 — Método apresentado por Pan & Tompkins
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Este algoritmo foi testado na base de dados de arritmias do MIT-BIH,

tendo sido obtida uma sensibilidade e predicdo positiva, na deteccdo dos picos

R, de 99,765 % e 99,80%, respectivamente — resultados reportados em [4].

O método apresentado por Yan Sun [5], baseia-se na aplicacdo de uma
derivada morfoldgica ao ECG, e nos mdéximos e minimos locais existentes no sinal
proveniente dessa aplicacdo. Inicialmente sdo aplicados operacoes
morfolégicas ao sinal original para a remocdo de ruido e das flutuacdes da linha
de base. Posteriormente, é calculada a derivada morfoldégica do sinal obtido
anteriormente (derivada do sinal usando operadores morfolégicos), e sdo
enconfrados os picos negativos de maior dimensdo. Este picos sdo obtidos
recorrendo a um limiar calculado a partir de um histograma de todos os valores
da derivada do sinal. O limiar corresponde ao maior valor dos valores
correspondentes & zona de 5% dos menores valores do histograma. Finalmente,
depois de encontrados os picos de maior dimensdo, correspondentes aos picos
R do ECG, recorrendo aos mdximos e minimos locais da derivada sdo
encontrados os pontos caracteristicos das restantes ondas caracterizadas pelo
ECG. Assim, na derivada do sinal, & esquerda do pico R, encontra-se um
mdaximo, correspondente co pico da onda Q, mais d esquerda encontra-se um
minimo correspondente ao inicio da onda Q e ainda mais a esquerda
encontram-se dois md&ximos e um minimo, correspondentes ao inicio, fim e pico
da onda P. Este procedimento repete-se a direita do pico R, e sdo encontrados
o pico e fim da onda S, e o inicio pico e fim da onda T. Este procedimento é

ilustrado na Figura 12.

Operadores Morfolégicos

Figura 12 - Método apresentado por Yan Sun [5]

Este método foi testado na base de dados de QT do MIT, sendo que 0s

resultados foram avaliados em termos de sensibilidade, e média e desvio padrdo
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da diferenca entre o resultado das anotacdes e o resulfado do algoritmo, para o
inicio e fim das ondas P, T e do complexo QRS - apresentados na Tabela 2. Nesta
tabela também sdo apresentados os resultados de outros métodos, a titulo de

comparacdo - resultados reportados em [5].

Onda P Complexo QRS Onda T

Métrica
Inicio | Am Inicio Fm Inicio | Fm
Se@) 97,2 | 94,8 100 100 99,8 | 99,6
12 2,4 7
MMD detector (Yan Sun) m (ms) o 8 3 . .9 8.3
6(ms) | 9,4 13,2 6,1 10,3 158 | 12,4
P | | e 65% | ] e

Se (@] 96,2 97 99,9 99,9 98,8 | 98,9
Threshold-based detector (Kemmelings 35) m(ms) | 10,3 | 5,7 7,3 3,6 23,3 | 18,7
6(ms)| 14,1 | 13,6 10,9 17 28,3 | 29,8
Se (@] 89,9 | 89,9] 100 100 99,1 | 99,2
W aveletbased detector (Daskalov IK) m(ms) | 13 5,4 4.5 0,8 4,8 8,9
6(ms) | 12,7 | 129 7.7 8,7 | 1351 18,8

Tabela 2 - Resultados dos métodos apresentados por Yan Sun, J. G. Kemmelings
e . K. Daskalov, repostados em [5].
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2.4. DEeTeccAo DE PVCs

No decorrer do estudo realizado sobre os métodos de deteccdo de
episddios de AF, uma das grandes dreas estudadas € a andlise da variabilidade
do ritmo cardiaco. Esta andlise baseia-se no estudo da regularidade dos
intervalos R-R (intervalo entre dois picos R), visando a obtencdo de informacdo
caracteristica dai proveniente. Como é sabido, os PVCs (Premature Ventricular
Conftraction) caracterizam-se por uma mudanca na regularidade dos intervalos
R-R, o que pode interferir com o estudo da presenca de episddios de AF. Assim,
foi realizado um estudo dos métodos existentes, na drea de deteccdo de PVCs.
Dos vdrios métodos de deteccdo de PVCs, foram estudados os métodos

apresentados por M. A. Chikh [6] e por A. Marques[7].

O método apresentado por M. A. Chikh [6], baseia-se no estudo das
frequéncias caracteristicas existentes nos complexos QRS. Este estudo decorre
do facto de os PVCs, apresentarem uma forma mais larga do que os batimentos
normais. Assim, esta forma em termos espectrais, resulta numa maior
concentracdo do espectro em torno dais baixas frequéncias, enquanto que nos
batimentos normais, 0 espectro encontra-se mais disperso e com valores mais
elevados nas elevadas frequéncias.

Inicialmente, os complexos QRS sdo extraidos, recorrendo ds anotacdes
existentes em cada sinal e de seguida € calculado o espectro de frequéncias de
cada um deles, considerandos frequéncias especificas — 4, 8, 12, 16, ..., 36 Hz -,
conforme é ilustrado na Figura 13. Cada um dos valores correspondentes a estas
frequéncias sdo considerados como informacdo caracteristica, que
posteriormente é usada para treinar uma rede neuronal. Para além da
informacdo caracteristica proveniente do espectro de frequéncias, também sdo
utilizados parédmetros temporais como o intervalo RR médio e instanténeo, e a
média do quadrado dos complexos QRS (média da potencia de cada
complexo QRS). A partir da informacdo caracteristica acima especificada é
freinada uma rede neuronal, a qual posteriormente ird diferenciar um pico R

normal de um PVC.
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Figura 13 - Espectros de frequéncias de um complexo QRS normal (esquerda) e
de um PVC (direita).

Este algoritmo foi testado alguns sinais da base de dados do MIT-BIH -
sinais 116, 119, 208, 213 e 221 -, tendo sido obfida uma sensibilidade e
especificidade de 99,93% e 98,30%, respectivamente - resultados reportados em

[6].

O método apresentado por A. Marques [7], baseia-se em heuristicas, ou
seja em conhecimento adquirido empiricamente. Inicialmente, foram extraidos
os complexos QRS através do algoritmo abordado anteriormente, apresentado
por Pan & Tompkins [4]. Recorrendo ao conhecimento existente sobre a
morfologia dos PVCs, e do ambiente que os rodeia, foi extraida informacdo
caracteristica, para que posteriormente seja introduzida num rede neuronal.
Assim, a informacdo extraida consiste nos valores correspondentes a: média dos
intervalos R-R, intervalo R-R anterior ao QRS em questdo, estimativa da razdo
Sinal/Ruido, duracdo, centro de massa e pico da onda Q (Ql1, Qc, Qp), R (RT,
Rc, Rp) e S (S1, Sc, Sp) - ilustrado na Figura 14. Depois de extraidos todos estes
pardmetros, foram treinados vdrios tipos de redes neuronais2, visando também
concluir qual delas seria mais apropriada para o solucionamento do problema

em questdo.

2 SVM - Supporte Vector Machines; RVM — Rellevance Vector Machines; MLP -

Multi Layer Perceptron (MLP) neural network
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Figura 14 - Informagdo caracteristica extraida a partir do complexo QRS

Este algoritmo foi testado alguns sinais da base de dados do MIT-BIH,
tendo sido obtida uma sensibilidade e especificidade de 94.13% e 99,76%,

respectivamente — resultados reportados de [7].
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2.5. DETECCAO DE EPISODIOS DE AF

Como foi esclarecido anteriormente, na seccdo 2.2, os episddios de AF,
tém trés caracteristicas fundamentais, que sdo: onda P inexistente, substituida
por ondas de fibrilhagcdo com frequéncias especificas e irregularidade do ritmo
cardiaco. Nesta seccdo iremos apresentar métodos que abordam e analisam
estas caracteristicas. Estes métodos podem ser inseridos em trés grandes familias:
métodos que visam a deteccdo e caracterizacdo das ondas P, antes de um
episdédio de AF, método que andalisam a variabilidade do ritmo cardiaco e
métodos que extraem a actividade auricular visando posterior analise da

mesmad.

As técnicas de deteccdo e caracterizacdo das ondas P estudadas visam
prever um episddio AF através do estudo destas ondas. O estudo da onda P estd
direccionado principalmente para a andlise das suas alteracdes morfoldgicas.
Na seccdo seguinte serdo apresentados métodos que se baseiam no modelo de

Hidden Markov e na combinacdo linear de funcdes Gaussianas.

Os métodos de andlise da variabilidade do ritmo cardiaco baseiam-se na
estudo da variacdo dos infervalos R-R, para assim caracterizar a regularidade
dos mesmos. Os métodos estudados caracterizam esta regularidade baseando-
se em indices lineares e ndo lineares, na comparacdo histogramas de
densidades, na deteccdo de batimentos auriculares prematuro e no modelo de
Hidden Markov.

Os métodos de andlise da actividade auricular apresentados, visam
principalmente a exfraccdo desta, cancelando os complexos QRS-T
directamente ou separando a actividade auricular da ventricular. Os métodos
que cancelam a actividade ventricular, recorrem ao dominio frequéncio-
temporal, através de wavelets, d subtraccdo de um complexo QRS-T médio, ou
a redes neuronais. Contudo, a utilizacdo destas técnicas conduz a vdrios
problemas, como a infroducdo de residuos provenientes dos complexos QRS,
mau cancelamento devido a uma fraca deteccdo dos complexos QRS, entre
outros. Para evitar este tipo de dificuldades foram criados métodos que ndo
cancelam os complexos QRS-T, mas sim, separam a actividade ventricular da

auricular. Estes métodos recorrem a teoria de separacdo de fontes.
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2.5.1. CARACTERIZAGAO DA ONDA P

Os episddios de AF por vezes sdo precedidas de eventos que revelam o
funcionamento anormal das auriculas. Este funcionamento anormal pode
resultar de um atraso na conducdo das ondas de activacdo através da auricula
esquerda e/ou direita, ou de um bloqueamento inter-auricular dos sinais de
activagcdo. Estes eventos reflectem-se no sinal ECG podendo ser observados
através de alteracdes morfoldgicas na onda P. Estas alteracdes podem ser ao
nivel da duracdo3, dispersdo?, forca terminal da ondas, velocidade espacialé e
duracdo do intervalo isoeléctrico - descrito na figura 8. Contudo, a
caracterizacdo muitas vezes é dificultada pela baixa amplitude das ondas P,
pela variacdo da forma, pela baixa proporcdo sinal ruido ou pela existéncia

adjacente do complexo QRS ou da onda T.

Maximo
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Figura 15 - Esquema representativo do intervalo isoeléctrico

Identificando caracteristicas morfoldgicas da onda P é possivel criar uma
algoritmo capaz de prever uma AF. Os algoritmos analisados visam a
identificacdo destas caracteristicas, utilizando o modelo Hidden Markov ou uma

combinacdo linear de funcdes Gaussianas.

Ronan Lepage [8], apresentou um método que se baseia em wavelets e
no modelo de Hidden Markov para segmentar o ECG, e posteriormente isolar a
onda P. Neste método, o sinal e decomposto em quatro niveis, utilizando
wavelets, a densidade probabilistica dos coeficientes de cada nivel é calculada

utilizando um estimador de nicleo Gaussiano. Assim, a partir do modelo de

3infervalo entre o inicio e o fim da onda P

4 diferenca entre a duracdo mdaxima e minima da onda P detectadas num ECG
5 duracdo da parte final negativa da onda P multiplicada pela sua profundidade
6 velocidade de mudanca do potencial da onda P relativamente ao tempo
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Hidden Markov constituido por dez estados - ilustrado na Figura 15 - e dos
conhecimentos fisioldgicos existentes, &€ possivel descriminar a posicdo da onda
P.

Depois de segmentadas as ondas P, j& no dominio espacial, sdo
analisados par@metros temporais (duracdo da onda), morfoldgicos e espectrais
para cada onda. A partir destes par@metros, é possivel classificar pacientes
propicios a apresentar um episodio AF.

Este algoritmo foi testado numa base de dados criada especificamente
para o efeito, em colaboracdo com o Hospital da Universidade de Brest, tendo
sido obtida uma sensibilidade 70% e especificidade de 76%, no melhor dos

CAasos.

Figura 16 - Estados do modelo de Hidden Markov

N

Figura 17 - Possiveis transicoes entre estados do modelo de Hidden Markov

F. Censi [9], apresentou um método que se utiliza uma combinacdo linear
de funcdes Gaussianas para representar as ondas P, cujas caracteristicas podem
ser utilizadas para prever o acontecimento de um episédio AF. Neste método,
sdo detectadas os picos R através de um algoritmo semelhante ao apresentado
por Pan & Tompkins [4], sGo detectadas as ondas P e posteriormente é feita uma
média destas. A onda P média é reproduzida através de uma combinacdo
linear de funcdes Gaussianas, e a partir desta aproximacdo, foram estabelecidas
alguns par@metros capazes de indiciar a eminéncia de um episodio de AF. Os

par@metros foram analisadas em ECGs de pacientes normais, pacientes com
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risco reduzido e pacientes com risco elevado de apresentar uma AF, tfendo sido
concluido que os que melhor podem indiciar a eminéncia de episodio de AF sdo
a ordem (numero de Gaussianas utilizadas para reproduzir a onda P), numero de
mdaximos e minimos relativos e quantidade de vezes que a funcdo cruza o eixo

da linha base.

Ordem
Maximos e minimos
relativos
Zeros

N

Figura 18 — Esquema do método proposto por F. Censi [9].

Os resultados obtidos, com base em testes feito a pacientes mo hospital
de S. Filippo Neri, Roma, revelom uma sensibilidade 63% e especificidade de
70%.
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2.5.2. ANALISE DA VARIBILIDADE DO RITMO CARDIACO

Como foi visto anteriormente, a AF resulta de uma série de ondas
reentrantes que influenciam ndo sé a actividade auricular como a actividade
ventricular, alterando ndo s6é em termos funcionais como em termos de ritmo —
por exemplo, a resposta ventricular a uma activacdo irregular das auriculas
produz um padrdo de pseudo ruido nas séries RR, bem como um espectro mais
alargado. Assim, estudos realizados revelam que € possivel detectar este tipo de
arritmia, analisando a variacdo do ritmo cardiaco, ou seja, a variacdo do
tamanho dos intervalos R-R. Nesta seccdo iremos abordar alguns métodos de
deteccdo de AFs através da andlise da variagcdo do ritmo cardiaco, baseados
em no modelo de Hidden Markov, indices lineares e ndo lineares, histogramas de

densidades e na deteccdo de complexos prematuros.

G. Moody [10], apresentou um método que se baseia no modelo de
Hidden Markov, para estudar a regularidade de intervalos R-R. Neste método séo
detctados os picos R recorrendo a , e de seguida sdo canculados os intervalos R-
R e a média destes (Média_R-R). Consequentemente, é criado um modelo de
Hidden Markov constituido por trés estados, que sdo, intervalos R-R menores do
que 0.85*Média_R-R (Estado HMM1), intervalos R-R maiores do que 1.15*Média_R-
R (Estado HMM3) e intervalos R-R entre os valores descritos anteriormente (Estado
HMM2). A partir dos intervalos R-R, é criada uma matriz 9x9 (matriz de transicdes)
que reflecte as probabilidades de transicdo entre cada um dos estados descritos
anteriormente — ilustrado na figura 16. Assim, um valor elevado na fransicdo do
estado HMM2 para HMM?2 reflecte grande regularidade do ritmo cardiaco, e
valores elevados nas outras transicoes de estado, reflectem baixa regularidade

do ritmo cardiaco.
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Figura 19 - Transi¢coes de estado do modelo de Hidden Markov

A partir  destes valores, foram calculadas as matrizes de tfransicoes
correspondentes a outros ritmos, que ndo AF, obtendo-se consequentemente
uma matriz de transicdes caracteristica de ndo AF. Através da equacdo,

N ormal
p. Noma

_ j
Sj =kxlog| ——x— Q)

i

onde P_Normal

i sdo os elementos da matriz de transicdes caracteristica de ndo

AF, e RAF

i sdo os elementos da matriz de transicdes do sinal estudado, é

possivel concluir que quanto mais negativo for o somatdério dos elementos S|j ,

maior é a probabilidade de o sinal conter episddios AF.

Estas conclusoes levaram a obtencdo de uma
sensibilidade/especificidade de, no melhor dos casos, 96.09/86.79%, com uma
base de dados constituida por sinais recolhidos pelo laboratdrio de arritmias no

Hospital Beth Israel - resultados reportados em [10].

S. Cerutti [11], apresentou um método que utiliza indices lineares e ndo
lineares para a caracterizacdo da dindmica dos intervalos R-R visando a
deteccdo de episddios da AF. Neste método € utilizado um modelo Auto-
Regressivo para descrever a sequéncia de intervalos R-R através de uma funcdo
e sdo calculados os seus podlos - reflectem os picos espectrais do sinal. Para
aceder das suas caracteristicas, sdo definidos os indices lineares P e M, que
descrevem percentagem de poténcia espectral do sinal e a existéncia de pelo
menos um componente nas séries R-R com um ritmo estdvel, respectivamente.
Também € medida a regularidade das séries R-R através do indice ndo linear

Minimum of the Corrected Conditional Enfropy (MCCE).
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Figura 20 - Estrutura do algoritmo apresentado por S. Cerutti [11].

Este indice mede a regularidade da séries temporais R-R, utilizando o
minimo da soma da entropia condicional das séries com um termo de
correccdo, definido previamente. Para cada um dos indices testados, P, M,
MCCE foi obtida uma sensibilidade de 93,3%, e um predicdo positiva de 94,4%,
789% e 73,3%respectivamente — no artigo original ndo é feita qualquer

referéncia a base de dados utilizada para a obtencdo dos resultados.

K. Tateno [12], apresentou um método que utiliza histogramas de
densidades dos intervalos R-R e das variacdes entre intervalos sucessivos (AR-R)
para deteccdo de episddios AF. Neste método, cada sinal correspondente a um
episdédio de AF — foram recolhidos 300 episddios de 20 doentes -, € dividido em
blocos de 100 batimentos, € calculada a média do famanho dos intervalos R-R
de cada bloco e associada a uma posicdo num diciondrio que contém nove
intervalos de médias. Para os blocos associados a cada posicdo do diciondrio,
sdo calculados os histogramas de densidade do tamanho dos infervalos R-R e da
diferenca de tamanho de intervalos consecutivos — histogramas de densidade
standard. Um episédio AF é detectado calculando os histogramas RR e ARR -
para blocos de 100 batfimentos do sinal analisado, centrados em cada
batimento -, e comparando-os com os histogramas standard através do teste
Kolmogorov-Smimov. Caso os histogramas sejam semelhantes, o sinal apresenta

um episédio de AF.
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Episddios de AF

de 20 pacientes Histogramas de
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Episddio 1
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Comparagao
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Figura 21 - Esquema do método proposto por K. Tateno [12].

Este método foi testado para das bases de dados distintas (base de
dados de AFs do MIT e base de dados de arritmias do MIT-BIH). Para a primeira
base de dados (base de dados que deu origem aos histogramas standard), este
método revelou uma sensibilidade/ especificidade de 53,9/98,9% utilizando
histogramas RR e 93,2/96,7% utilizando histogramas ARR. Para a segunda base de
dados, este método revelou uma sensibilidade/especificidade de 25,9/93,2%
ufilizando histogramas RR e 88.8/64.1% utilizando histogramas ARR — resultados

reportados em [12].

Tran Thong [13], apresentou um método de previsdo de um episddio AF,
através da deteccdo dos complexos auriculares prematuros (CAP) existentes no
sinal. Neste método, sdo detectados os picos R de dois sinais provenientes de
vdrios pacientes — um sinal contem um episdédio antes de uma AF e o outro
contem um episodio qualguer. SGo encontrados os complexos auriculares
prematuros nos dois sinais — complexos constituidos por uma contraccdo
auricular prematura, complexo QRS-T e batimento consequentes -, através da
andlise do tamanho dos intervalos R-R e caso a diferenca do niumero de
complexos prematuros seja superior a dois, é detectada uma AF, caso contrario
é realizado o teste bigeminy’. Este teste detecta as contraccdes ventriculares
prematuras, calcula a poténcia média dos picos R correspondentes para os dois

sinais e caso uma seja 1,5 vezes maior que a outra, € detectada uma AF.

7 Teste Bigemy - Este teste consiste na verificacdo de se uma onda
caracteristica consiste na fuséo de duas ondas, apresentando assim um pico em
Hvll'
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l ECG 1Nnormal) l
l ECG 2 ncom AF)A

Decisédo

Figura 22 - Esquema do método proposto por Tran Thong [13].

Este método revelou uma especificidade de 91% e uma sensibilidade de
89%, usando a base de dados PAF Prediction Challenge - resultados reportados
em [13].
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2.5.3. ANALISE DA ACTIVIDADE AURICULAR

Como foi referido anteriormente, uma das grandes dreas existentes nos
métodos de deteccdo de AF, é a andlise da componente auricular do sinal. Este
andlise é feita mais frequentemente a partir do espectro de frequéncias, que em
episddios de AF exibe um pico bastante acentuado na zona entre os 4 e os 10
Hz, frequéncias caracteristicas de fibrilhacdo. Para que esta andlise seja feita, é
necessdrio antes de mais, extrair a actividade auricular presente no ECG. Existem
vdrios estudos nesta drea, estando uns direccionados para o cancelamento da
actividade ventricular, e consequentemente a permanéncia da actividade
auricular, enquanto outros concenfram os seus esforcos, ndo no cancelamento,
mas sim na separacdo da actividade ventricular da auricular.

Dos métodos que cancelam a actividade ventricular foram estudados
métodos que se baseiam na dominio frequéncio-temporal, mais precisamente,
em wavelets, em redes neurondis e na subtraccdo de um complexo QRS médio.
Dos métodos que separam a actividade auricular da ventricular, foram
estudados métodos que se baseiom na teoria de separacdo de fontes. Estes
métodos sdo: Independent Component Analysis, Principal Component Analysis,

Wavelet Blind Separation e Spatiotemporal Source Separation.

2.5.3.1. METODOS BASEADOS EM WAVELETS

L. Senhad] [22] abordou o problema de cancelamento dos complexos
QRS de dois modos — utilizando uma derivacdo ou duas derivacdes. Na primeira
abordagem, visando a eliminacdo do ruido, é feita uma decomposicdo do sinal,
seguida de uma reconstrucdo deste a partir dos extremos locais acima de um
determinado limiar, de cada nivel de decomposicdo. Para o cancelamento dos
complexos QRST, é feita uma decomposicdo do sinal obtido anteriormente e sdo
reduzidos a zero todos os valores que ndo correspondem a extremos locais, em
cada nivel de decomposicdo. A reconstrucdo do sinal é feita a partir dos
extremos que ndo correspondem aos complexos QRST. Na segunda abordagem,
sdo escolhidas duas derivagcdes - ECG1 e ECG2 (exibe ondas P de menor
amplitude que ECGI1). Os dois sinais sdo decompostos e todos os niveis de
decomposicdo sdo comparados entre os dois sinais, obtendo-se novos niveis de
decomposicdo referentes, principalmente, d actividade ventricular de ECGI.

Estes niveis de decomposicdo sdo subtraidos aos niveis de decomposicdo,
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provenientes do ECGI, e o sinal é reconstruido, sendo assim obtido um sinal

representativo da actividade auricular, apenas.

Extracdo de
wi1 ruido
w22

maslie i

Win

w21
w22

Ww2n

Figura 23 - Esquema da 1° abordagem ao método proposto por L. Senhadj [22]

ﬂ Eﬁl n EQG 2

wi1l w21
w22 w22

Win W2n

Figura 24 - Esquema da 2° abordagem ao método proposto por L. Senhadj [22]

A eficdcia deste método foi medida utilizando o parédmetro SNR (Sinal to
Noise Ratio), que é o logaritmo da proporcdo entre a poténcia do sinal nas
zonas ndo canceladas (infervalos P-Q) e a potencia do sinal nas zonas
canceladas (intervalos QRS-T). Foi obtida uma média = desvio padrdo de

aproximadamente 23+3dB.

C. Sanchez [23], utilizou um método similar d primeira abordagem acima
indicada. Foram aplicadas duas transformadas, sendo que a aplicacdo da
primeira tém como objectivo, a reconstrucdo de um sinal, a partir de valores de
decomposicdo acima de um determinado limiar (definido para cada ciclo
cardiaco), constituido principalmente por actividade ventricular. O sinal
reconstruido € subtraido ao sinal original e posteriormente € feita uma nova

decomposicdo e reconstrucdo do sinal utilizando wavelets.
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A eficdcia deste método foi medida e comparada com o sinal AF
esperado, através de vdrios par@metros: correlacdo espectral e temporal, pico
de frequéncias principal e proporcdo PPBP (proporcdo enfre a energia do
intervalo que contem o pico principal e o espectro restante). Foram obtidos os

resultados apresentados na Tabela 3.

WT AF esperada
Correlagéo espectral [0.87£0.10| "
Correlacao temporal [0.5540.12| "
Fico Aincipal (Hz) |6.37¢0.71| 6.10
Poporcdo PPBP  |0.71+0.14 0.69

Tabela 3 - Correlagdo espectral, correlagdo temporal, pico principal e
proporcdo PPBP do sinal cancelado, utilizando o segundo método baseado em
wavelets - resultados reportados em [23].

2.5.3.2. METODOS BASEADOS EM REDES NEURONAIS

C. Vasquez [24], propbds um método que se baseia em redes neuronais, e
tém como objectivo principal criar um sinal livre de actividade auricular capaz
de ser subtraido ao sinal original e assim proporcionar o cancelamento da
actividade ventricular. Para isso, recolheu dois sinais D1 e D2, provenientes de
duas derivagcdes escolhidas convenientemente - D) contém actividade
ventricular, auricular e ruido (Di=aai+avi+r) , e D2 contem pouca actividade
auricular (através de uma derivacdo especifica), actividade ventricular e ruido
(D2=aaztavatr=avatr). Usando uma rede neuronal, foi feita uma aproximacdo ao
sinal D1 com base no sinal D2, obtendo-se um sinal AD:, livre de actividade
auricular. O sinal AD1 é posteriormente é subtraido ao sinal D1, originando um
sinal livre de acftividade ventricular, ou seja, com os complexos QRS-T

cancelados.

AL
T e S

Figura 25 - Esquema do método proposto por C. Vasquez [24]
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A eficdcia deste método também foi avaliada através do pardmetro SNR
(descrito anteriormente), tendo sido obtida uma média + desvio padrdo de
7+4dB.

2.5.3.3. METODOS BASEADOS NA SUBTRACAO DO Q-T MEDIO

Alguns métodos de cancelamento dos complexos QRS-T baseiam-se no
algoritmo de Average Beat Subfraction. Este algoritmo fundamenta-se no facto
de que a actividade auricular estd desacoplada da actividade ventricular.
Assim, é possivel calcular um complexo QRS-T correspondente & média dos
complexos QRS-T de todos os batimentos, e subtrai-lo a cada batimento,

resultando num sinal que contem apenas ondas de fibrilhacdo.

Mathieu Lemay [25], apresentou dois métodos baseados no algoritmo
Average Beat Subtraction, com uma particularidade de os complexos QRS e as
ondas T, serem cancelados separadamente.

No primeiro, ABSs, os complexos QRS-T sdo detectados através de um
método baseado em derivacdes. Sdo recolhidos os segmentos dos batimentos
cardiacos de oito derivacdes — complexo QRS, intervalo JQ8 e ciclo cardiaco - e
os complexos QRS semelhantes sdo agrupados (Qk) através de um método de
correlacdo. SGo calculados os complexos QRS médios para cada conjunto Qk,
resultando em vdarios modelos Tk. Cada modelo é alinhado com os complexos
QRS utilizados na sua obtencdo e é feita uma optimizacdo espacial aos modelos
visando compensar possiveis alteracdes derivadas da variagdo dos eixos
eléctricos, da condutividade da pele e da posicdo do coracdo. Posto isto, é
feito o cancelamento dos complexos QRS, subtraindo & matriz de complexos
QRS o modelo correspondente. O cancelamento das ondas T foi feito do mesmo
modo que o cancelamento dos complexos QRS, com a diferenca de ndo ter

sido efectuada a optimizacdo espacial aos modelos Tk.

8 Intervalo JQ - Este intervalo € considerado como o intervalo desde o final de

um complexo QRS até ao inicio do complexo QRS seguinte
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Q1
Q2

Derivacdes

D1
D2
D3

D8

Figura 26 — Esquema do método ABS3

No segundo, Single Beat (SB), o sinal é segmentado da mesma forma que
no algoritmo anterior. E encontrada uma onda T e uma onda U dominante —
ondas cuja morfologia se encontra mais vezes presente no ECG - e sdo
encontradas as funcdes que melhor correspondem a estas ondas. Estas funcoes
sdo ufilizadas para criar uma matriz de coeficientes que pese cada uma delas
antes de ser subtraida a matriz de intervalos JQ. Aqui ndo é feito o
cancelamento dos complexos QRS, sendo efectuada uma estimativa da
componente auricular nestes intervalos a partir das secgdes canceladas no
passo anterior. Esta estimativa é feita usando combinacdes de funcdes
sinusoidais, devidamente pesadas recorrendo a coeficientes medidos em cada

derivacdo.

Derivacdes

Figura 27- Esquema do método SB

A eficdcia destes métodos foi avaliada através do erro quadrdatico médio
(MSE) entre os segmentos do sinal da actividade auricular estimados e os j&
existentes, e através da percentagem de complexos QRS incorrectamente

cancelados (RS). Os melhores resultados obtidos sGo apresentados na Tabela 4.

RicarDO CouCEIRO. 2006-2007



LIFE-STREAM — DETECCAO DE EPISODIOS DE FIBRILHACAO AURICULAR

ABS, B
|
Conpéxo 1.09+0.19|0.12+0.04
MSE Q
onda T |1.13+0.12(0.45+0.10
=) 4.6% 3.1%

Tabela 4 - MSE dos complexos QRS e da onda T, e percentagem de residuos
significativos do sinal cancelado, utilizando o método ABS:3 e SB.

Sergio Shkurovich [26], prop&s um método semelhante cao Average Beat
Subtraction, que se baseia na subtraccdo da mediana dos complexos QRS-T
(complexo mediana) - complexo correspondente d mediana dos valores
representativos dos complexos. Neste método, foram encontrados os picos da
onda R através de um algoritmo apresentado por Pan & Tompkins [4], 0Os
complexos QRS-T foram colocados em janelas, foi calculado o complexo
mediana, cuja janela tém o tamanho do menor complexo existente no sinal, e
subtraida a cada um dos complexos existentes no sinal, obtendo-se assim um
sinal livre de actividade ventricular.

A eficdcia deste algoritmo foi testada medindo e comparando a
densidade e poténcia espectral entre ECGs cancelados de pessoas normais €
com AF, fendo sido conseguida uma sensibilidade de 78% e uma especificidade
de 92,65%.

Martin Stridh [27], apresentou o método Spatiotemporal QRS Cancellation
(STC), que parte do principio que o ciclo cardiaco observado no ECG (CC ),
poder ser representado por ondas de fibriihacdo auricular (AA), ondas de

actividade ventricular (AV )e ruido (R) , definido pela equagdo (2).

CC =AA+AV +R (2)

AqQui a ideia base é encontrar um complexo QRST médio (X) nas vdrias
derivacdes utilizadas, e aplicar-lhe uma série de transformacdes lineares -
sincronizacdo, modificacdo de tamanho e rotacdo -, fazendo com que este
complexo se enguadre melhor com os complexos a serem cancelados e

portanto resulte numa menor quantidade de residuos. Para isso & considerado

AV = JXQD (3)
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onde J é a matriz de sincronizacdo, D é a matriz de modificacdo de tamanho e
Q é a matriz de rotacdo. De seguida é realizada uma estimativa intermédia de
um sinal de fibrilhac&o auricular (EF ) — este sinal é estimado, substituindo todos
os complexos QRST encontrados por uma seccdo idénfica ao intervalo TQ
anterior — que posteriormente é subtraida ao sinal original, criando um sinal livre

de actividade auricular, definido pela equacgdo

Z -CcC - (4)

O complexo QRST médio é comparado com os complexos do sinal Z (livre de
actividade auricular) visando encontrar os par@metros das transformadas a
serem aplicadas a X - para isso é utilizado um estimador de mdxima
verosimilhanca. Depois de encontrados os parémetros, o complexo QRST médio
é alinhado com os complexos do ECG, é transformado utilizando J, Q e D -
dependem do complexo a ser cancelado — e é subtraido a cada um dos

complexos, resulfando num ECG sem actividade ventricular.

Figura 28- Esquema do método Spatiotemporal QRS Cancellation (STC) .

A eficdcia deste método foi comparada com a eficdcia do método
Average Beat Subtraction, tendo sido concluido que este método reduz o erro

de cancelamento, dentro dos intervalos QRS para aproximadamente 28%.

2.5.3.4. METODOS BASEADOS NA TEORIA DE SEPARACAO DE FONTES

Os métodos de separacdo de fontes tém como objectivo extrair sinais
provenientes de fontes diferentes (sinais fonte), a partir de sinais onde os sinais
fonte estdo misturados. Assim, a aplicacdo desses métodos no cancelamento
dos complexos QRS-T, parte do principio que a actividade auricular e a

ventricular estdo fisicamente desacopladas, sendo possivel considerar ambas
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como fontes bioeléctricas independentes. Todos os métodos estudados

baseiam-se na teoria de Blind Source Separation, descrito a seguir.

A teoria de Blind Source Separation (BSS), apresentado por J. J. Rieta [28],
consiste na extraccdo de um nUmero determinado de sinais fonte a partir da
observacdo de uma mistura linear das fontes?. Assim, para obter as
componentes auricular, ventricular e o ruido, é necessdrio recorrer a trés
derivacdes e encontrar a matriz de mistura correspondente. Esta matriz relaciona
o potencial na superficie do epicdrdio com o potencial na superficie do corpo
humano, através de coeficientes de transferéncia, que dependem da geometria
do epicdrdio, da superficie do corpo e da posicdo dos eléctrodos. Assim, os
sinais obtidos em cada derivagcdo, sdo o somatdrio das contribuicdes parciais
dos potenciais do coracdo (sinais fontes) multiplicadas pelos coeficientes de
fransferéncia da matriz de mistura. Depois de enconfrada a matriz de mistura, a
conftribuicdo auricular pode ser recolhida, extraindo o sinal fonte da actividade

auricular através das colunas correspondentes na matriz de mistura.

Derivacdes

B:ZL X Matriz de i> Matriz de
N mistura fontes
D3 Il ‘
Actividade

ventricular Ruido

Figura 29 - Esquema do método Blind Source Separation (BSS) .

O método Independent Component Analysis (ICA), apresentado por J. J.
Rieta [29], revela algumas melhorias em relacdo ao método acima descrito.
Estas melhorias provém de uma andlise prévia da natureza das fontes a serem
extraidas — a actividade ventricular, auricular e o ruido, sdo consideradas como
tfendo um comportamento Super-Gaussiano, Sub-Gaussiano e Gaussiano,
respectivamente -, e da aplicacdo de um reordenamento kurtosis-based d
matriz de fontes SF. Este processo ordena as fontes consoante a sua natureza,
colocando as fontes de natureza Super-Gaussiana de um lado, as de natureza
Gaussiana no meio e as de natureza Sub-Gaussiana no outro lado, possibilitando
assim uma melhor identificacdo da actividade auricular.

Nado foi feita qualquer referéncia aos resultados obtidos por este autor.

9 SD = MM.SF, onde SD sd@o os sinais provenientes das derivacdes, MM é a matriz
de mistura e SF sGo os sinais fonte (sinais que devem ser separados)
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O método Principal Component Analysis (PCA), apresentado por F.
Castells [30], fundamenta-se na hipdtese de a actividade auricular e ventricular
exibirem dependéncia temporal e apresentarem natureza Gaussiana, e aborda
o método BSS de outro modo. Este método considera que os sinais de SD ndo
provém de derivacdes diferentes, mas sim, de uma Unica derivagcdo
segmentada nos vdrios batimentos cardiacos. A identificacdo dos sub-espacos
auricular e ventricular é feita a partir da matriz de mistura, contribuindo as
componentes ventriculares com maior poténcia e as auriculares com menor —
faciimente distinguivel visto que os valores da matiz de mistura decrescem
radicalmente a seguir aos valores correspondentes d componente ventricular.
Finalmente, depois de identificados os sub-espacos da actividade auricular, é
realizado um mapeamento da actividade auricular, para os intervalos de tempo
correspondentes, obtendo assim uma estimativa do sinal correspondente

actividade auricular no ECG.

SD

i ﬁ> Matriz de
(MM) fontes (MF)

Figura 30 - Esquema do método Principal Component Analysis (PCA) .

No artigo publicado por este autor também ndo foi feita qualquer

referéncia aos resulfados obtidos.

Como foi referido anteriormente, os resultados obtidos através dos
métodos ICA e PCA, ndo foram reportados, tendo sido apenas referido que,
recorrendo a trés par@metros relacionas com o espectro de frequéncias do sinal
obtido - pico de frequéncia principal, concentracdo espectral que o rodeia e
momento de segunda ordem, € possivel verificar a correcta extraccdo da

actividade auricular.
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O método Wavelet Blind Separation (WBS), apresentado por C. Sanchez
[31], € muito semelhante ao método BSS. As diferencas, residem utilizacdo de
uma fransformada de wavelefs para decompor o sinal proveniente de duas
derivacdes, num conjunto de doze sinais - representacdoes temporais e espectrais
de cada derivacdo -, que posteriormente serdo usados utilizados como SD,
aumentando assim a quantidade de informacdo conhecida. A identificacdo da
actividade auricular foi feita através da andlise espectral, tendo sido escolhido o

sinal com pico de frequéncia no intervalo 5-8Hz e com grande concentracdo

espectral.
s venticar
=i
wi2 | | w22
Dec.2 | ]
wie | | w26

Figura 31 - Estrutura do algoritmo WBS

A eficdcia deste método foi avaliada da mesma forma que nos métodos

ABS3 e SB, tfendo sido encontrados os valores apresentados na Tabela 5.

WBS
Correlacéo espectral 0.94+0.09
Correlacéo temporal 0.61+0.12
Fico Rincipal (Hz) 6.23+0.67
SCBP (concentracdo espectral) ]0.91+0.16

Tabela 5 - Correlagao espectral, correlagao temporal, pico principal e
proporcdo concentragdo espectral do sinal exiraido, utilizando o método WBS

No método Spatiotemporal Source Separation (SSS), apresentado por F.
Castells [32], é feita uma andlise estatistica da natureza das fontes, sendo
concluido que para a separacdo das fontes & necessdrio aplicar dois algoritmos
de separacdo de fontes. Para a separacdo da actividade ventricular e auricular
foi utilizado o método ICA, e posteriormente é aplicado o algoritmo Second
Order Blind Identification (SOBI) - recorre & informacdo temporal - ao sinal
extraido que contem actividade auricular, para o separar de outras fontes como

o ruido e artefactos. Este algoritmo consiste numa matriz de mistura de fontes

RicarDO CouCEIRO. 2006-2007



LIFE-STREAM — DETECCAO DE EPISODIOS DE FIBRILHACAO AURICULAR

independentes com diferentes conteldos espectrais. A separacdo das fontes é

feita através de uma andlise de segunda ordem, onde também é considerada a

informacdo temporal da fonte.

Derivactes

Figura 32 - Estrutura do algoritmo Spatiotemporal Source Separation.

A eficdcia deste método é avaliada e comparada com o método ICA,

através dos parédmetros SIR (Signal to Inference Ratio) e de correlacdo espectral,

apresentados na Tabela 6.

ICA

SSS

Correlacédo espectral | 10.57+1.56 | 12.46+1.46

SR 0.959+0.018] 0.971+0.010

Tabela 6 - Correlagdo espectral e SIR do sinal exiraido, utilizando o método S$SS
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2.6. DiscussAO

A elaboracdo do estado da arte teve com objectivo principal, a quisicdo
de conhecimento sobre os algoritmos existentes nas dreas de segmentacdo de
ECGs, deteccdo de PVCs e deteccdo de episddios AF.

Na drea de segmentacdo de ECGs, foram estudados os algoritmos
abordados por Pan & Tompkins [4]e por Yan Sun[5]. No entanto, foi possivel obter
informacdo sobre os resultados obtidos por outros algoritmos. Assim, foi possivel
verificar que o algoritmos apresentados por Yan Sun [5] e por Pan & Tompkins [4]
apresentam os melhores resultados.

Na drea de deteccdo de PVCs, foram estudados os métodos
apresentados por M. Chikh [6] e por A. Marques [7]. Foi possivel verificar que o
método que apresenta melhores resultados, é apresentado por M. Chikh [6].

Este estudo fem como objectivo principal encontrar um ou mais
algoritmos que apresentem bons resulfados e cuja aplicabilidade no problema
em questdo, seja possivel. Assim, & necessdrio comparar os resultados reportados
pelos autores, em cada um deles. Contudo, a andlise desses resultados torna-se
complicada, visto que os par@metros de avaliacdo variam de método para
método. Ao longo deste documento foram encontrados os seguintes parémetros

de avaliagdo:

. Especificidade - Probabilidade de um sinal que contem um episddio

de AF ser classificado como tal

Sp - P[Al:detectado J

(5)
AFexi stente

e Sensibilidade - Probabiidade de um sinal que ndo contem um

episodio de AF, ser considerado normal

AI:nélo detectado
ES = P — ( 6)
AF_« :
nao _existente

) Eficdcia - Percentagem de AFs correctamente detectadas

e  MSE - Erro quadrdtico médio
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1m i
MSE = — £ Sinal (exraido); -Sinal (esimado) )

mj=l

. RS - Percentagem de complexos QRS incorrectamente cancelados

o Correlacdo espectral/temporal - Coeficiente de semelhanca entre o

sinal obtido e um sinal esperado, no dominio espectral e temporal

__2
2 Xy —nxX.y

) (Zx —n>?2)(2y2 —n)72)

cc (8)

onde x e y sinal/espectro obtido e esperado, respectivamente.
. Pico Principal - Pico de frequéncia espectral

o Proporcdo PPBP - Proporcdo entre a energia do infervalo que
contem o pico principal e o espectro restante
Energla[pico principal ]

i (9)
Energ'a[espectro]

PFBP =

e SCBP - Concentracdo espectral

e SIR - Signal to Inference Ratio

SR@B) = ~10 x log, , (MSE)

(10)
e SNR (Signal fo Noise Ratio)
E Pin’[ervalos(Q RST)
SNR(@B) =10log, sinal =10log y| ———— 1)
P P
ruido intervalos(RQ )

Reducdo do erro de cancelamento - Comparacdo do método STC
com ABS

A partir destes parémetros de avaliacdo e acrescentando o pardmetro

NVD - Necessidade de Vdrias Derivacoes - é apresentada a tabela 5.
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Par&metro de avaliagdo

8
o
8 5
o 9]
© 3 5 £
_ < 9 = k]
® E . = ) z % 8
% § E g © _8 0(3 o § <
5 5 a s | a
S| 2 |&|39 (s8]l 2|2 |e|Bs
= O o | © £ o 2 & o lge|z
2 ‘5 o | L & g o | ¢
2 @ Q| o o o 5
0] ! ke] o £
%2} e ;g_ ‘& o 8
Sl=128 | ¢ 8
- o O
E 8 8 Q 8
g | 5| g 5 ¢
€ 14 el ©
o
(8]
2 [¢]
3 122 .
% 0 6 Hidden Markov 76 70 N
s <3
F. Gaussianas 70 63 N
S o g
o £ ¥ Hidden Markov 96.09 | 86.79 N
O = ()
Ind\ges _I\neores e P 933 94 N
ndo lineares
M 93.3 79 N
MCCE | 93.3 73 N
Histogramas RR 53.9 | 98.2 N
ARR 932 | 96,7 N
CAP 91 89 N
0.87 0.55 | 6.37 | 0.71
2 1 + + + + N
3 Wavelets 0.10 0.12 |0.71]0.14
-,§ 2 23+3 N
33
o £ Redes neuronais 7+4 S
56
€ > 1.09 | 1.13
o ABS3 + + 46| N
S Average Beat 0.19 ] 0.12
5 Subtraction 0.12 | 0.45
© SB + + 31| N
0.04 | 0.10
MBS 78 | 927 N
STC 28 N
BSS 100 N
10.57 0.959
ICA + + S
1.56 0.018
Separagdo de
fontes PCA N
0.94 0.61 6.23 0.91
WBS + + + + N
0.09 0.12 | 0.67 16
12.46 0.971
$SS + + S
1.46 0.010

Tabela 7 - Pardmetros de avaliagdo de eficdcia e métodos estudados
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Comparando os métodos dentro de cada categoria, € possivel verificar
gue dos métodos de andlise da onda P, o melhor € o que utiliza o modelo de
Hidden Markov (sensibilidade/especificidade de 76/70%), dos métodos que
analisam a variagcdo do ritmo cardiaco, o melhor é o que utiliza indices lineares e
ndo lineares (sensibilidade/predicdo positiva de 93.3/94.4% e dos métodos que
cancelam a actividade auricular, ndo foi possivel fazer uma comparacdo
qguantitativa, sendo apenas feita uma avaliacdo qualitativa, de seguida.

Visto que este estudo foi direccionado especialmente para os métodos
de cancelamento da actividade venfricular, iremos dedicar uma especial
atencdo a andlise dos resultados a eles relativos. Assim, é possivel verificar que
dos métodos ABS3 e SB, o que apresenta maior eficdcia é o SB, dos métodos
Wavelets 2, ICA, PCA, WBS e SSS, o que apresenta melhor eficdcia € o métodos
SSS (Spatiotemporal Source Separation), e dos métodos Wavelets 1 e Redes
Neuronais, o que apresenta melhor eficdcia o Wavelets 1. Os métodos MBS e STC
ndo sdo passiveis de ser comparados entre si ou com qualguer um dos outros.
Para alem da eficdcia, também é necessdrio ter em conta o numero de
derivacoes necessdrias d aplicacdo do método. Assim, visto que este estudo visa
encontrar um método passivel de ser aplicado recorrendo a apenas uma
derivacdo, todos os métodos que necessitam de mais do que uma derivacdo,
devem ser descartados. Os métodos descartados sdo facilmente visualizados na
ulfima coluna da tabela - estdo assinalados com um S. Restam, assim, ©s
métodos que utilizam wavelets, os métodos que se baseiaom em Average Beat
Subtraction e o método PCA.

Dos métodos passiveis de serem implementados, é possivel fazer uma
avaliacdo qualitativa, recolhendo as vantagens e desvantagens encontrados

pelos autores durante a implementacdo dos mesmos.
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Metodo Vanagens Desvanagens

Nao e sensivel a variagoes
morfoldgicas do complexo QRST
Nao cancela ondas P escondidas

W avelets 1 por P/Cs

............................... N ecessidade de ECGs com

ABS3 | e actividade ventricular regu|ar
---------------- Usa o cancelamento da onda T para
................ esimar o resto da actividade auricular.

................ Por vezes a actividade auricular
S também é cancelada.

.............................. Sensivel a variagdes morfologicas do

MBS | e Comp|exo QFS—T (EX P\/CS)

Nao € sensivel a variacoes
ST1C morfolégicas do complexo QRST

Tabela 8 - Vantagens e desvantagens dos métodos passiveis de serem
aplicados

A observacdo da Tabela 8 sugere que os métodos que melhores
resultados permitem obter sdo o método apresentado por L. Senhadj [22],
baseado em wavelets e o método Spatiotemporal QRS-T Cancellation, visto que
ndo sdo sensiveis a variacdes de morfologia dos complexos QRS-T. Por outro
lado, o método apresentado por C. Sanchez [23], baseado em wavelets,
apresenta maior correlacdo temporal que o método Principal Componente
Analysis, e o método Spatiotemporal QRS-T Cancellation reduz o erro de
cancelamento dos complexos QRS-T para aproximadamente 28%, em relacdo
aos métodos tradicionais baseados em Average Beat Subtraction, através do
alinhamento rotacdo e modificacdo do tamanho do complexo QRS-T a ser

subtraido ao sinal original.

2.7. CONCLUSAO

Durante a elaboracdo do estado da arte foram estudados algoritmos de
segmentacdo de ECGs, de deteccdo de PCCs de deteccdo de AFs, visando
fornecer uma base tedrica para a implementacdo de um algoritmos capazes de
solucionar estas questdes. Assim, com vista na criacdo de um algoritmo, para
posterior integracdo, é necessdrio tomar a decisdo de quais as ideias bases iram
ser adoptadas.

Dos algoritmos de segmentacdo de ECGs, como foi possivel verificar
ambos os métodos estudados apresentam grande potencial, no entanto, o

método apresentado por Pan & Tompkins [4] apenas estd direccionado para a
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deteccdo dos picos R. Visto que o objectivo do algoritmo a ser criado ndo se
remete apenas a exitraccdo desta caracteristica, o algoritmo que melhor se
enquadra com os objectivos tfracados € o apresentado por Yan Sun [5].

Na drea de deteccdo de PVCs, apenas foram apresentados dois
algoritmos, sendo que o que apresenta melhores resultados foi apresentado por
M. Chikh [6]. No entanto, visto que j& existe algum conhecimento no campo das
heuristicas, serdo retiradas ideias de ambos, com vista na criacdo de um
algoritmo mais robusto e eficaz.

Dos vdrios algoritmos de deteccdo de episdédios de AF analisados, foi
possivel verificar que os algoritmos que obtiveram melhores resultados, e que
melhor se adequam, sdo o0 que se baseia em indicies lineares e ndo lineares,
apresentado por S. Cerutti [11] e 0s que se baseiam em wavelets, apresentado
por L. Senhadj [22] e por C. Sanchez [23]. Assim, apesar do estudo feito ter
incidido principalmente sobre métodos de andlise da actividade auricular, serdo
abordados com maior profundidade os métodos anteriormente referidos. Para
alem, destes algoritmos, as ideias abordadas por G. Moody [10], que se baseiam
no modelo de Hidden Markov, também suscitaram alguma curiosidade, sendo

assim um potencial alvo de pesquisa.
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3. CONTRIBUICOES

No presente trabalho sdo abordas as dreas de segmentacdo de ECGs,
de deteccdo de PVCs e de deteccdo de episddios de Fibrilhacdo Auricular.
Visando a implementacdo de algoritmos de andlise nestas dreas, foram
estudados os métodos j& existentes na literatura, apresentados no estado da
arte. No enfanto o objectivo deste trabalho, ndo se limita apenas ao estudo e
implementacdo destes métodos. O objectivo deste trabalho reside também em
melhorar e inovar a partir dos métodos estudados.

Neste capitulo serdo apresentados os métodos estudados com maior
detalhe, bem como as confribuicdes introduzidas em cada um deles e

conseguentemente em cada uma das dreas abordadas.

Antes de mais, € necessdrio referir que a generalidade dos métodos de
andlise de ECGs tem como base a segmentacdo do ECG. Nesta drea foram
estudados dois métodos que foram apresentados por Pan & Tpmpkins [4] e por
Yan Sun [5]. Ambos os métodos apresentam resultados muito bons. No entanto,
apesar de o método apresentado por Pan & Tompkins [4] poder ser utilizado na
deteccdo das vdrias ondas caracteristicas, o método original, apenas se
encontra direccionado para a deteccdo dos picos R. Por essa razdo foi
escolhido o segundo método para implementacdo, apresentado por Yan Sun
[5].

Por outro lado, como j& foi referido, para analisar correctamente os
episddios de AF é necessdrio excluir previamente os PVCs dessa andlise. Na drea
de deteccdo de PVCs também foram estudados dois métodos, infroduzidos
respectivamente por M. Chikh [6] e por A. Marques [7]. Com base nas ideias
apresentados por estes autores e em ideias posteriormente aprofundadas foi
possivel criar um algoritmo capaz de descriminar este tipo de arritmias.

Encontrados os PVCs é agora possivel realizar a deteccdo de episddios
AF. Nesta drea foram estudados vdrios métodos, sendo que aqgueles que se
apresentaram mais promissores foram abordados nesta fase. A andlise da onda
P foi readlizada recorrendo a um método ndo documentado, que serd
posteriormente aprofundado. Na andlise da variabilidade do ritmo cardiaco foi
abordado o método apresentado por G. Moody [10]. Na andlise da actividade

auricular, foram abordados os métodos apresentados por L. Senhadj [22], por C.
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Sanchez [23] e por S. Cerutti [11] — neste caso, aplicado no contexto de andlise
da actividade auricular. Por outro lado, também foram abordadas outras
técnicas como por exemplo, o algoritmo de splitting. Estas técnicas serdo

denominadas por outros indices.

Os algoritmos a seguir apresentados, introduzem conceitos matemdaticos
gue ainda ndo foram aprofundados. Visando uma apresentacdo clara destes

algoritmos, é necessdrio antes de mais apresentar estes conceitos.

3.1. CONCEITOS MATEMATICOS

Nos algoritmos abordados de seguida sdo apresentados conceitos:
coeficiente de correlacdo; entropia; divergéncia de Kullback-Leibler e
tfransformada discreta de Fourier. Estes conceitos podem ser encontrados no

Anexo 1.

3.2. SEGMENTACAO DE ECGsS

No presente trabalho foi implementado um algoritmo de segmentacdo
de ECGs que teve como base o algoritmo apresentado por Yan Sun [5]. Este
algoritmo baseia-se em na transformacdo do sinal recorrendo & derivada
morfolédgica em multi-escala. Através desta técnica pretende-se extrair a
posicdo das ondas caracteristicas de um ECG — ondas P, T e complexo QRS. No
entanto, o algoritmo apresentado revelou algumas caréncias, entre as quais se
encontra a baixa especificidade na deteccdo dos complexos QRS.

O trabalho readlizado incidiu fundamentalmente na implementacdo e
melhoramento desta técnica. Afravés de conceitos como, por exemplo, o
coeficiente de correlacdo, foi possivel aumentar a capacidade de seleccdo
das caracteristicas da derivada do sinal que correspondem a caracteristicas do
ECG.

Como foi referido anteriormente, este algoritmo envolve conceitos que
devem ser previamente apresentados. Assim, de seguida serdo apresentados os
conceitos de morfologia em multi-escala utilizados e ,consequentemente, serd
apresentado o algoritmo em quest@o, e as confribuicdes infroduzidas no dmbito

deste frabalho.
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3.2.1. MORFOLOGIA EM MULTI-ESCALA

Matematicamente a morfologia é uma ferramenta que se baseia na
teoria de que os objectos de um sinal podem ser considerados como conjuntos.
As suas operacoes bdsicas, sdo, normalmente, aplicadas entres dos conjuntos, X
e Y, onde X é o sinal a ser analisado e Y € um elemento estruturante que oferece
grande flexibilidade devido & possibilidade de escolha de vdrios tamanhos e
formas. Por outro lado, uma operacdo de multi-escala ndo é mais do que uma
operacdo que obedece a uma propriedade adaptativa de um semi-grupo.

Assim, se considerarmos Ty como um operador de multi-escala na escala s para

o sinal f, este operador obedece a uma propriedade de um semi-grupo, se:
Ts T ) =T +r(f) (12)

onde r e s sdo escalas diferentes.
Num espaco ndo linear estd provado que os operadores morfoldgicos de

erosdo e dilatacdo obedecem & propriedade do semi-grupo. Assim, se
considerarmos que Dg(f) comesponde a uma dilatagdo e que ES(f)

corresponde a uma eros@o na escala s do sinal f, estes operadores podem ser

expressos por:

E entdo possivel usar operadores morfoldgicos em andlise de multi-escala.

Agora € necessdrio infroduzir os operadores morfoldégicos em funcdes. Se
considerarmos uma funcdo £D<0" -0, e uma funcdo Os :Gg co" o,

com s>0, podemos definir as operacdes morfoldgicas como: ©

) Dilatacado:

f®gs)x)= s  fx-t)+gs)
S teGsDy ) S (15)

. Erosdo:

( Ogs)(x):te(Gisn;\DX) f(x —t)+gg() (16)
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Onde Dx é a translacdo de D, D, =x+t:teD ,sup(f) e inf(f) correspondem a

mdximo e minimo global e gs é a funcdo estruturante na escala s. A partir destes
operadores é possivel estabelecer outros dois operadores a que iremos chamar

de abertura e fecho, sendo definidos por:

. Abertura:

(17)
foB=f OB®B

. Fecho:

(18)
feB=f ®B OB

O operador de abertura pode ser interpretado como um deslizamento do
elemento estruturante sobre um sinal, resultando dai os pontos mais elevados
alcancados por este elemento, enquanto o operador de fecho pode ser
interpretado como o deslizamento do elemento estruturante invertido,

resultando dai os pontos mais baixos alcancados por este elemento.

Com base nos operados morfoldgicos acima referidos ,& agora possivel

definir o conceito de derivada morfolégica. Assim, considerando um sinal

2 , , . . .
f1° — 0, é possivel caracterizar as derivadas de um ponto singular no espaco

uni-dimensional, como:

e Derivada d esquerda:

_ _f(x)=f(x —h)
o 0=l 09

. Derivada a direita:

Df+(x): im fx +h)-f(x)

h—0 h (20)

Analogamente, usando a derivada morfoldgica em multi-escala é possivel

definir:

e Derivada & esquerda:

- T ©9,)x)
0= Jy O @)

. Derivada a direita:
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f ®g)x)-fKx)
s

+ T
M 0= 1% (22)
A derivada morfolégica em multi-escala, é usada para caracterizar a
diferenca entre as derivadas d esquerda e a direita, podendo ser representada

por:

M]fj ()= M5 x)- M (x)

@9s))-f) . f)-F Ogg)x)

= lim li

s—0 [ s—0 S (23)
_ im f ®gg)x)+( Ogg)x)-2f (x)
s—0 S

A versdo na escala s de M, pode ser entdo definido por M¢ds:

f ®gg)x)+( Ogg)x)-2f (x)
s

ds .
M. (x)== lim
=, (24)
Assim, com base nesta derivada é possivel corresponder os seus mAaximos e
minimos locais aos pontos caracteristicos do sinal, ou seja as ondas

caracteristicas. Esta relacdo ¢é ilustrada na Figura 33.

40 T T T T T T

-80 i .
M f il u'h'\ II| |II f N | l
—)'Illl\—| | ,_|'||"._|||||,_||, .|_|| I_I| |I_
'|I | \ \f Wi I| W WY | | I l_ll
W | | |

~100} ! j ! \ || i

—920 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 380

Figura 33 - Derivada morfolégica em diferentes escalas s de um sinal simulado
(figura original de [33]). Em cima, os quatro gréficos correspondem ao sinal
simulado, e as suas derivadas morfolégicas nas escalas s=1, s=3, s=5
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3.2.2. ALGORITMO IMPLEMENTADO

O dalgoritmo proposto por Yan Sun [5], é constituido por duas etapas
preliminares de processamento do sinal e por uma Ultima fase onde sdo
identificadas as ondas caracteristicas dos ECG, apresentadas na Figura 34. Estas
fases serdo apresentadas de seguida, sendo posteriormente identificadas as

contribuicdes introduzidas no algoritmo.

Figura 34 - Algoritmo proposto por Yan Sun [5]

Nas etapas preliminares de processamento do sinal € realizada a
eliminacdo das flutuacdes da linha de base e a eliminac&o do ruido. Ambas as
tfransformacdes recorrem a operacdes de fecho e de abertura. No entanto,
estas operacdoes sdo readlizadas por ordens diferentes e com elementos

estruturantes diferentes em cada uma das fransformacades.

A eliminacdo das flutuacdes da linha de base é realizada recorrendo a
dois elementos estruturantes, Bo € Bc, da qual resulta uma aproximagcdo da linha
de base que é subtraida posteriormente. Assim, a aproximacdo da linha de base
pode ser extraida realizando uma operacdo de abertura com o elemento Bo,
para a remocdo dos picos do sinal, seguida de uma operacdo de fecho e,
consequente, remocdo dos vales. A aproximacdo da linha de base pode ser

descrita por:

fb :fo oBo °Bc (25)

onde fb €& a aproximacdo da linha de base e fO é o sinal a ser original. A
correccdo da flutuacdo da linha de base pode entdo ser alcancada por:

fhe =0 — 1y (26)

onde fbc € o sinal sem flutuacdes da linha de base.

A escolha dos elementos estruturas baseou-se em duas caracteristicas,

que sdo:
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1. A duracdo das ondas caracteristicas
2. A frequéncia de amostragem do sinall

Visto que as operacdes de abertura e fecho suprimem os picos e os vales do
sinal, deve ser tomado em conta a largura das ondas caracteristicas para que
estas ndo sejam suprimidas. A largura do elemento estruturante deve entdo ser
maior do que a largura das ondas caracteristicas. Se considerarmos a duracdo

da onda caracteristica como Tg, em segundos, e a frequéncia de amostragem

Fs. em Hz, a largura da onda caracteristica € dada por:

L= TS X FS (27)

Por outro lado, visto que a operacdo de fecho é realizada depois da operacdo
de abertura, é necessdrio escolher um novo elemento estruturante para a
realizacdo desta operacdo, maior do que o primeiro elemento esfruturante.
Com base na largura das ondas P, T e QRS que, geralmente, € inferior a 0.2s, é

definida a largura Iy € L, como:

b =0.2xFs

b =lg x15 (28)

A eliminacdo do ruido recorre a um par de elementos estruturantes

definido como Bpar = BBz , onde B, #B,, isto &, diferem na morfologia, mas

tém largura igual. Assim é possivel definir o sinal sem ruido como:

C par +fbc OBpaf)

_.,
I
N|
=
o
[ ]
v9)

lf ®B0O B f ©B, ®B (2%)
_7(bc 12 B2 Tlhe 1

2 2)

onde f & o sinal sem ruido e sem flutuacdes da linha de base e be é o sinal

sem flutuacoes da linha de base.

A escolha dos elementos estruturantes reside nas caracteristicas
morfolégicas do sinal. Assim, para B1 foi escolhida uma forma triangular e para
B2 foi escolhida uma recta. A escolha de uma forma triangular para B1 baseia-se
no facto de as ondas caracteristicas do sinal apresentarem aproximadamente
esse formato e, assim, ndo serem suprimidas pelas operacdes morfoldgicas,
enquanto que a escolha de uma linha recta para B2 visa a remogdo do ruido.

Por outro lado, estes dois elementos sdo da mesma largura para ndo introduzir
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distorcoes

no sinal. Foram entdo escolhidos os elementos estruturantes

Bi1=(0,15,1,0) e B2 =(0,0,0,0,0).

Eliminados a flutuacdo da linha de base e o ruido, procede-se &

realizacdo dos seguintes passos:

1.

Aplicacdo da transformacdo morfoldégica ao sinal original, definida
pela equacdo (24).

Deteccdo dos mdaximos e minimos locais de MfdS .

Os minimos locais com amplitude maior do que o limiar ThR, sdo

considerados picos R. ThR € um limiar adaptativo, que corresponde

ao maior valor dos valores mais baixos (5%), de Mfds.
O primeiro mdéximo a esquerda do pico R, € considerado o inicio da

onda R, enquanto que o primeiro mdximo & direita é considerado fim.

O primeiro minimo a esquerda da onda R, é considerado o inicio da
onda Q, enguanto que o primeiro minimo & direita é considerado o
fim da onda S. Se estes minimos ndo forem encontrados, é

considerado que a onda Q ou S, ndo existe, respectivamente.

O primeiro mdximo, primeiro minimo e segundo mdaximo & esquerda,
da onda Q, é considerado o fim, pico e inicio da onda P,

respectivamente.

A direita da onda S, é realizado um procedimento andlogo a 6. Com

este procedimento, sdo encontrados o inicio, pico e fim da onda T.

A correspondéncia entre os pontos caracteristicos da derivada morfolégica e do

sinal f sdo ilustrados na Figura 35.
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Figura 35 — Correspondéncia entre os pontos caracteristicos da derivada
morfolégica e do sinal fo. A esquerda encontra-se um batimento normal. A
direita encontra-se um PVC. (Imagem original de [33])

Durante a implementacdo do algoritmo apresentado, foram
encontfradas algumas caréncias. Constatou-se que algoritmo revela falta de
especificidade na deteccdo das ondas caracteristicas — como revela o estado
da arte -, e ndo estd direccionado para uma deteccdo de picos R invertidos,
sendo que o frabalho realizado incidiu fundamentalmente, no solucionamento
destas caréncias. Assim, o algoritmo foi implementado conforme foi apresentado
acima, sendo, posteriormente, integradas técnicas que visam o seu

melhoramento. Os pontos de maior destaque, sdo:

1. Utillizacdo de diferentes escalas para a transformacdo do sinal,

dependendo das ondas a serem detectadas.
2. Aplicagdo de um limiar mais restritivo na detec¢cdo das ondas R.

3. Generalizacdo da deteccdo dos picos R.
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4. Alargamento do intervalo de procura das ondas P e T, ndo
submetendo & deteccdo dos pontos caracteristicos apenas aos

primeiros maximos e minimos
5. Utilizacdo de indices para seleccdo das ondas caracteristicas.

Antes de aprofundar as contribuicdes introduzidas no algoritmo, é
fundamental dizer que este foi estruturado para ser aplicado em janelas de um
ECG, consecutivamente, estando assim de acordo com os objectivos gerais do
projecto — aplicacdo em tempo real. A duracdo das janelas foi definido como
125, no entanto, estas podem tomar outros valores.

De seguida serdo apresentadas as confribuicdes intfroduzidas em 3
campos relacionados directamente com as ondas caracteristicas. Serdo,
apresentadas as contribuicdes na deteccdo dos complexos QRS, das ondas T e
P.

3.2.2.1. DETECCAO DOS COMPLEXOS QRS

Aquando da implementacdo deste mddulo, verificou-se que o algoritmo
apresentado anteriormente exibe algumas lacunas. Estas lacunas prendem-se
com a deteccdo de complexos QRS invertidos e com a especificidade na
deteccdo dos mesmos, como foi referido no estado da arte. Assim, as

contribuicdes introduzidas visam solucionar estas duas lacunas.

Visto que o algoritmo apresentado se baseia numa transformacdo
morfolégica em multi-escala, é necessdrio antes de mais definir a escala usada
na mesma. Yan Sun [5] estabeleceu uma escala s=20 para sinais com frequéncia
de amostragem Fs=360 Hz e s=15 para sinais com frequéncia de amostragem

Fs=250 Hz. Neste caso, foi estabelecida a escala definida pela equacdo (30).

s=0.035xFs (30)
Aplicando a fransformacdo morfoldgica ao sinal f, definido na equacdo

ds . , .
. Como ¢é possivel observar na Figura

(24), obtém-se a derivada morfoldgica Mf

ds correspondente também se

36, quando um complexo QRS estd invertido, a Mf

encontra invertida.
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Figura 36 - A esquerda, encontram-se, a azul, dois picos R positivos, e a sua
derivada morfolégica, a preto. A direita, encontram-se, a azul, trés picos R
invertidos e a sua derivada morfoldégica a preto

Recorrendo ao passo 3 do capitulo anterior, é possivel detectar a zona
do complexo QRS, mas ndo é possivel detectar correctamente o pico R, visto
gue o minimo detectado na derivada morfoldgica é correspondido a um pico R,
quando realmente, corresponde ao fim ou ao inicio desta onda. Para solucionar

este problema foram adoptados os seguintes passos:

1. Alteracdo do limiar apresentado no passo 3

2. Exclus@o de batimentos cujo distancia entre eles seja menor do que a

distancia minima do ponto de vista fisiolégico

3. Deteccdo dos picos R consoante a direc¢cdo da maior deflexdo do

sinal

4. Aplicacdo de um limiar baseado na amplifude da derivada

morfolégica

O limiar Thr foi alterado para o maior dos menores valores (10%) da
derivada morfoldégica. A escolha deste limiar baseou-se no facto de que,
qguando os picos R estdo invertidos, os picos negativos da derivada morfoldgica
aumentam para o dobro. Depois, de calculado este limiar, sdo detectados
todos os minimos da derivada morfolégica, cujas distancias entre eles ndo sdo
menores do que 0.25s — a distancia minima entre dois picos R, do ponto de vista
fisioldgico € de aproximadamente 0.25s. A partir destes minimos, apenas sdo
considerados os valores menores do que o limiar Thr. Depois de encontrados os
minimos, para cada um deles é feita uma procura do méximo e do minimo no
sinal f numa janela de 0.25s a volta do minimo em questdo - a escolha do
tamanho desta janela residiu no facto de os complexos QRS, apresentarem
normalmente, uma largura de 0.2s [34]. Caso o mdximo seja maior do que o
metade do minimo, o pico R é considerado positivo, caso contrario, o pico R é
considerado negatfivo - esta relacdo prende-se com o facto de alguns

complexos QRS, por vezes, apresentarem um onda Q ou S, bastante negativa,
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ndo correspondendo no entanto a picos R negativos. Na Figura 37estdo
representados, um pico R negativo, assinalado com um circulo vermelho e um
pico R positivo, assinalado com um circulo rosa. E possivel observar que ambos

0s picos apresentam grande negatividade.

I 1 Nanmsnl / -

Figura 37 - Exemplos de ondas R negativas e positivas.

A deteccdo do inicio e o fim da onda R depende agora da posicdo do pico R.
Caso o pico R seja negativo, o inicio e fim da onda R correspondem ndo aos
primeiros mdximos a esquerda e a direita, mais sim, cos primeiros minimos,
respectivamente. Analogamente, o inicio e o fim das ondas Q e §,
correspondem aos mdximos seguintes, & esquerda e & direita da onda R,
respectivamente.

Depois de detectados os complexos QRS, foi necessdrio introduzir mais
um limiar de restricdo, com vista no aumento da especificidade da deteccdo
destes complexos. Este limiar visa excluir todas as ondas R detectadas até entdo,
cujo declive seja pouco acentuado. Normalmente estas ondas excluidas
representam ondas T, com altura e declive mais acentuado. Assim, foi
estabelecido que as ondas R, cuja amplitude da derivada morfoldgica d
esquerda e a direita fosse menor do que 60% da média das amplitudes de cada
janela, nd&o sdo considerados ondas R. O valor de 60% foi encontrado por

tentativa e erro.

3.2.2.2. DETECCAO DAS ONDAS P ET

Na deteccdo das ondas P e T, observou-se que a metodologia
apresentada antferiormente, apresenta alguns pontos fracos. Verificou-se que
nos ECGs representativos de algumas patologias, os pontos caracteristicos das
ondas P e T ndo correspondiom aos pontos caracteristicos especificados

anteriormente.
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Em ECGs de pessoas sauddveis, as ondas P e T estdo imediatamente
antes e depois do complexo QRS. No entanto, existem algumas patologias’® em
que estas ondas se encontram mais afastadas. Por outro lado, existem patologias
em que as ondas P ou T, simplesmente ndo existem, como é o caso dos PVCs e
da Fibrilhacdo Auricular.

As confribuicdes infroduzidas nestes maodulos, concentram-se
fundamentalmente no solucionamento destas problemdaticas. Assim, foram

aplicadas novas metodologias d ideias apresentadas anteriormente, que sdo:
e Segmentacdo de batimentos
o Seleccdo das ondas caracteristicas recorrendo também ao sinal
original
o Comparacdo das ondas caracteristicas com um modelo ideal
e Seleccdo das ondas caracteristicas com base em padrdes standard

Estas metodologias foram utilizadas de igual modo, na deteccdo das
ondas P e das ondas T, apenas diferindo apenas diferindo em aspectos

especificos, relativos a cada uma destas ondas. Estes aspectos sdo:

1. Escala utilizada na transformacdo morfoldgica
2. Intervalo de procura das ondas caracteristicas

3. Padrées de amplitude e largura utilizados na seleccdo das ondas

caracteristicas
4. Modelos utilizados na comparacdo com as ondas caracteristicas

De seguida serd apresentado o moddulo genérico utilizado, reservando os

aspectos especificos para o final desta seccdo.

Os primeiros dois par@metfros a serem definidos sGdo a escala da
transformacdo morfoldgica a ser realizada e o intervalo temporal onde as ondas
caracteristicas podem estar situadas. Como j& foi referido, estes pardmetros
dependem da onda a ser detectada. Encontrados os dois pardmetros

ds

£ Os mdaximos e minimos

inicias, procede-se a transformacdo de f, resultando M

locais de fe de M?S, sdo entdo detectados. Visando a eliminacdo dos mdximos

10 Ex.: Bloqueio; Sindrome do QT longo
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e minimos locais de M]fjs, cuja amplitude é extremamente baixa, ou seja, que

representam um declive perto de zero, no sinal original, sdo calculados dois

limiares, apresentados de seguida:

th = M7 (x)x 0.1 (31)

ﬂ”lz :Mf_(X)XO.l (32)

onde Mf+(x) e Mf_(x), sdo a média dos valores positivos e negativos da

derivada morfolégica, respectivamente. Todos os mdximos da derivada
morfolégica, menores do que thi, e fodos os minimos da derivada morfolégica
maiores do que thz, sGo excluidos.

Depois de encontrados os extremos, € agora necessdrio encontrar os
conjuntos de pontos caracteristicos correspondestes ao inicio, pico e fim das
ondas caracteristicas. Estes conjuntos, sdo encontrados, percorrendo os mdaximos
e minimos locais e encontrando os minimos e mdximos locais que os rodeiam,
respectivamente. Desta forma, é possivel encontrar dois tipos de conjuntos

caracteristicos:
(33)
O._ = minmaxmn (34)

onde O b representa o conjunto das localizacdes dos extremos correspondentes

a uma onda positiva, e On representa o conjunto das localizacdes dos

correspondentes a uma onda negativa. Estes conjuntos sdo ilustrados na Figura
38.
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Figura 38 — Exemplos de conjuntos caracteristicos. A azul estdo representados os
conjuntos Op e a verde os conjuntos On.

Com base nestes conjuntos, e nos extiremos do sinal original, € feita uma
exclusdo de todos os conjuntos caracteristicos cujo pico, ndo esteja contido
numa janela temporal de 0.14s centrada num extremo local de f - mdximo no

caso de O D e minimo no caso de On .

Depois de encontrados os conjuntos caracteristicos, & agora possivel
fazer uma seleccdo dos conjuntos que ndo obedecem aos padrdes de
amplitude a largura definidos pela literatura. Neste caso, os padroes utilizados,
correspondem a um estudo feito previamente recorrendo d base de dados
disponibilizada. A partir desta base de dados foi possivel retirar todos os valores
de amplitude e largura das ondas caracteristicas, e excluir todas os conjuntos
caracteristicos cuja onda em f (sinal previamente processado), ndo se encontre
dentro destes padroes.

A ultima fase deste mddulo, visa seleccionar o conjunto caracteristico
gue melhor & onda caracteristica a ser detecta. Esta seleccdo é realizada com

base em dois principios fundamentais:

1. Semelhanca morfoldgica (indices C e D)
2. Fisiologia (proximidade do complexo QRS)

Assim, foram calculados dois indices aos quais podemos chamar C e D. O
indice C é o coeficiente de correlacdo entre uma onda caracteristica modelo e

a onda caracteristica no sinal original fo - correspondente ao conjunfo

caracteristico em questdo. Para o calculo deste indice, é necessdrio escolher
uma onda caracteristica modelo, negativa ou positiva, dependendo do

conjunto caracteristico em questdo, Op ou O, . respectivamente. Para o
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calculo do indice D foi utilizado o sinal f. O indice D, € uma medida de dispersdo,
definido por:

o _ Hm)Lm)

= @ < ™% f@) m6)=0,,...0

N ,i=1,...,|\/| (35)

onde f & o sinal processado correspondente a janela temporal do conjunto
caracteristico em questdo - sem flutuacdes da linha de base e sem ruido -, L é
uma linha recta que une o primeiro e ultimo ponto de f correspondente ao
conjunto em questdo, e m € a janela temporal correspondente ao conjunto

caracteristico em questdo. Este processo € ilustrado na

max(f(m))

m(M)-m(1y

Figura 39 — Processo de obtengdo do indice D

Com base nestes dois indices foi possivel fazer uma seleccdo do conjunto
que melhor caracteriza a onda caracteristica em questdo. SGo encontrados os
conjuntos caracteristicos correspondentes aos dois maiores valores de cada
indice. Caso o maior valor de cada indice corresponda ao mesmo conjunto
caracteristico, € escolhido esse conjunto. Caso contrario, sdo escolhidos os
conjuntos seleccionados, os que correspondem ao maior valor de cada indice. E
calculada a diferenca entre os indices C correspondentes a cada um dos
conjuntos e, caso diferenca seja maior do que 0.1, é escolhido o conjunto
caracteristico com maior indice C. Se, por outro lado, a diferenca for menor do
que 0.1, ou seja, existem duas possiveis ondas muito semelhantes, é escolhido o
conjunto caracteristico que esta mais perto do complexo QRS. Estes passos sdo

ilustrados no fluxo grama da
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indice C

Foi seecionado apenas um
conjunto caracteristico?

indice D

01?
Figura 40 - Fluxograma do médulo final de selecgao de conjuntos
caracteristicos

Como foi referido anteriormente, existem alguns aspectos que diferem na
deteccdo das ondas P e T. O primeiro aspecto prende-se com a escala
temporal a ser utilizada na transformacdo morfoldgica. Na deteccdo dos
complexos QRS foi utilizada a escala definida pela equacdo (30). No entanto,
observou-se que para a deteccdo correcta do inicio e fim das ondas P e T é
necessdrio utilizar escalas diferentes. Assim, para as ondas P e T foram utilizadas

escalas mais elevadas, definidas pelas equacoes (36) e (37).

s=0.055xFs (36)

s=0.09xFs (37)

A escolha deste valores foi realizada por tentativa e erro, baseando-se no facto
de que, de acordo com a literatura, as ondas P tém uma largura maior do que
os complexos QRS e, por sua vez, as ondas T tém largura maior do que as duas

ondas anteriormente especificadas.

O segundo aspecto é o intervalo temporal onde estas ondas podem ser
encontradas (infervalo de procura). Para a onda T, o intervalo de procura

comeca no fim da onda S e tem a duracdo definida pela equacdo (38).
=2+ RRx0.3xF. [34
QT= 9 R x 0.3 x FS [34] (38)

onde RR € o intervalo entre o pico R do batimento em questdo e o anterior e K

é a frequéncia de amostragem do sinal. Utilizando esta base tedrica, verificou-se
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qgue em alguns casos a duracdo QT era excessiva, sendo por isso aplicada uma

correccdo. Esta correccdo pode ser descrita por:

QTc =QT +ﬁ (39)
onde QTc € o duracdo do intervalo QT corrigida, QT € a duracdo QT calculada e

(ﬁé a duracdo média dos intervalos QT calculados até ao momento, na
janela— desde a onda Q até a ao fim da onda T detectada.

Para a onda P, o intervalo de procura acaba no inicio da onda Q e tem
uma duracdo PQ, que é calculada adaptativamente.
Apesar de a literatura existente indicar uma duracdo média deste intervalo,
verificou-se que ndo era possivel utilizar somente este valor. Assim, a primeira
onda P, da janela, é detectada usando o valor PQ de 0.3s (a literatura indica

0.2s [34]). Para as ondas P seguintes, é utilizado seguinte factor:
RQ =Rr +0.1xF (40)

Onde PQr é a média dos intervalos PQ calculados até ao momento, na janela —

desde o inicio da onda P detectada até ao inicio da onda Q.

Figura 41 - Intervalo PQ e QT.

O terceiro aspecto reside na escolha dos padroes da amplitude e
largura. Apesar da literatura apresentar estudos nesta drea [34], foi possivel
recolher estes padrdes recolher estes padrdes recorrendo & base de dados
adoptada. Em cada um dos sinais disponibilizados foram retiradas as ondas P e T
existentes. A partir destas ondas, foram encontradas as amplitudes e larguras,
maAaximas e minimas.

Para a onda T foi considerado que todas as com uma amplitude/largura

maior do que 0.3mv/0.72s ou menor do que 0.002mv/0.04s, seriam excluidas.
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Para a onda P foram excluidas todas as ondas com amplitude/largura

maior do que 0.217mv/0.28s ou menor do que 0.0195mv/0.06s.

O Ultimo aspecto a considerar reside na escolha das ondas modelos que
suportaram o calculo do coeficiente de correlacdo. Estas ondas modelo foram
calculadas recorrendo d base de dados adoptada. A partir das anotacoes
existentes, foi possivel recolher todas as ondas P e T, das quais foi feita uma
seleccdo das ondas negativas e positivas. Depois de feita a seleccdo, de
alinhados os seus picos, foram calculadas as médias aritméticas de cada um dos
conjuntos de ondas. Assim, foi possivel obter quatro modelos, correspondentes ds

ondas P e T, negativas e positivas — ilustrados na Figura 42.

) Modelo da onda T positiva Modelo da onda T negativa

Modelo da onda P positiva

a a 10 15 20 25 30 3 40 45

Figura 42 - Modelos ideais das ondas caracteristicas

3.3. DeTeccAo DE PVCs
Morfologicamente, os PVCs sdo caracterizados por uma ocorréncia

prematura de um complexo QRS, normalmente de maior duracdo que o normal.

Estes complexos ndo sdo precedidos pela onda P e a onda T precedente, de
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maior dimensdo que o normal, apresenta uma direccdo oposta G maior
deflexdo do complexos QRS. A partir destas caracteristicas, é possivel encontrar

dois tipos principais de PVCs, ilustradas na Figura 43.

.

Figura 43 - Comparac¢do da morfologia entre PVCs (assinalados com um circulo
vermelho) e batimentos normais. A vermelho estdo assinaladas as ondas P, e
preto, as ondas R, e a verde as ondas T.

Com base nestas caracteristicas, muitos autores baseiam-se em medidas
como a duracdo e drea dos complexos QRS e os intervalos RR para classificar os
batimentos cardiacos. Como foi apresentado anteriormente, os autores M. Chikh
[6] e por A. Marques [7] basearam-se nas frequéncias caracteristicas dos
complexos QRS e em heuristicas. No entanto, ambos os autores utilizam valores
absolutos - por exemplo, largura do complexo QRS ou valor do espectro de
frequéncia da zona dos 12Hz. No presente trabalho foram estudados estes
métodos, tendo sido concluido que, estes valores absolutos variom
estocasticamente de ECG para ECG. Este facto é exemplificado na Figura 44,
onde azul estdo representados batimentos normais e a vermelho estdo

representados PVCs.

Valor absoluto da ordenada do centro de Massa
& a a a

T 0 0 0
indice global dos batimentos de varios sinais

Figura 44 - Relagdo entre um indice absoluto (Ordenada do centro de massa) e
os batimentos de vdrios ECGs
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Esta conclusdo é facilmente justificada com o facto de os ECGs e as suas ondas
caracteristicas ndo apresentarem morfologias iguais de pessoa para pessoa e de
patologia para patologia. Por exemplo, um complexo QRS largo pode ser
considerado normal para um determinado paciente, enquanto que para outro
paciente a mesma largura do complexo QRS pode indicar um PVC. Com base
nesta observacdo, o frabalho realizado foi direccionado no sentido solucionar
este problema, encontrando informacdo caracteristica relativa a cada ECG.
Também foi feito um esforco no sentido de encontrar informacdo caracteristica
nova com maior capacidade de descriminacdo, utlizando as ideias

anteriormente apresentadas no estado da arte.

3.3.1. ALGORITMO IMPLEMENTADO

No presente trabalho, com base nas caracteristicas apresentadas
anteriormente e em caracteristicas retiradas empiricamente, foi possivel treinar
um classificador, recorrendo a redes neuronais. Assim, depois de detectados os
complexos QRS, utilizando o algoritmo descrito no capitulo anterior, foi feito um
estudo das caracteristicas que melhor potenciaom a descriminacdo entre um
PVC e um batimento normal.

Com base nos conhecimentos tedricos que rodeiam a problemdtica dos

PVCs foram abordadas 6 caracteristicas, que sdo:
. Largura das ondas R
e Areadas ondasR
e Cenfro de massa das ondas R
. Posicdo das ondas T
e Existéncia de ondas P
) Intervalos RR

No entanto, para além destas caracteristicas, foi necessdrio encontrar
mais informacdo discriminativa. Assim, recorrendo & derivada morfoldgica,
observou-se que a amplitude antes e depois do pico R, difere de batimentos
normais para os PVCs, como ilustra a Figura 45. Esta diferenca deve-se ao facto
de os PVCs apresentarem uma morfologia mais alargada, o que resulta num

menor declive nos segmentos QR e RS.
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Figura 45 - Comparagdo da derivada morfolégica entre batimentos normais e
PVCs (assinalados com um circulo vermelho). A azul encontra-se o sinal ECG e
a preto, a derivada morfolégica correspondente. A faixa vermelha corresponde
a diferengca de amplitude, na derivada morfolégica, entre um batimentos
normais e PVCs.

J& no campo das frequéncias caracteristicas, conforme foi apresentado
por M. Chikh, os PVCs apresentam um espectro de frequéncias mais
concentrado junto dos valores mais perto de zero, enquanto que os batimentos
normais, apresentam um espectro mais amplo em tfoda a gama de frequéncias.
Com base nesta informacdo, foi feita uma abordagem, ndo ao nivel dos valores
das frequéncias caracteristicas, mais sim, utilizando conceitos da teoria da
informacdo como a entropia e a distancia K-L, concentrando, assim, a
informacdo caracteristica que posteriormente serd usada para treinar a rede

neuronal.

Intfroduzidas as ideias principais do algoritmo proposto, € agora possivel
apresenta-lo com maior detalhe. Primeiramente, sdo detectados os complexos
QRS em vdrias janelas de 12s, com base no algoritmo apresentados no capitulo
anterior.

Recorrendo & derivada morfolégica de escala s =0.035xFs, € possivel

retirar duas caracteristicas, que sdo:

e Amplitude QR:

d d i
QRyrp = M Roico€) =M Qim0 1 =10N g o (a1)
e  Amplitude RS:

FBaan):‘Mde Rpico () —Mfs Snicioﬂ)‘, P =1...N imentos (42)
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onde QRamp(i) € RSamp(i) sGo as amplitudes QR e RS do batimento |, Mfs(x) éa

derivada morfoldgica na escala s, na posicdo X, Rpico € a posicdo do pico R, Qfim

€ a posicdo do fim da onda Q e Sinicio € a posicdo do inicio da onda S.

A partir destas amplitudes, é calculada a média das amplitudes QR

(QRamp ) € RS (%amp ) para os batimentos detectados na janela em questdo.

Com base nas amplitudes QR e RS e na média destas amplitudes foi possivel
calcular uma relac@o entre cada amplitude e a média a qual deu origem,

resultando nos dois primeiros indices deste algoritmo, definidas por:

QRamp ()| .
|C1(i):QRarrp0)Xlog[%er’ b=1...Np imentos (43)

Fsanpm) NN

|CZG):|6aan)X|°g{ Reamp " patimentos (44)

Analisando as ondas R, e recorrendo aos estudos j& realizados, foi possivel

definir 3 caracteristicas, que sdo:
e Area
. Largura
. Centro de massa

A largura da onda R, pode ser definida por:

lr) =M, =M, (45)

onde Mi e Mn sdo os indices correspondentes ao inicio e fim da onda R,

respectivamente. A partir das larguras LRG) é possivel definir a média das

larguras das ondas R envolventes do batimento em questdo, como:

- LRG —1)+LRG +)
RO = 2 ¢ =l N imentos (4¢)

onde () € a média das dreas dos batimentos anterior (i-1) e posterior (i+1) co

batimento i. Recorrendo a estes dos valores, LRQ) e LRG ). € possivel apresentar a

terceira caracteristica:
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ICBG):LRG)X'OQ[EBJ’ =1 N atimentos (47)

A drea da onda R, pode ser definida por:

Mn . . .
Aq(i)zjzzlvllfbc(‘l), | =1,...,Nbatinentos, J=M1,...,Mn (48)

onde Ag(i) € a drea do batimento i, foc € 0 sinal ECG sem flutuagdes da linha de
base e sem ruido € M,....Mn s&o os indices correspondentes & onda R. E agora
possivel estabelecer a relacdo entre a drea de cada batimento e a média das
dreas das ondas R dos batimentos envolventes ao batimento em quest&o. Assim,

é possivel definir:

ﬁ?@ —1)+%G +1)

ARO= 2 ' =2 Npaimentos ~1 (49)
onde AL() € a média das dreas dos batimentos anterior (i-1) e posterior (i+1) cao
batimento i. Com base nas dreas e nas médias das dreas definidas

anteriormente, é possivel calcular a relacdo entre elas, resultando na quarta

caracteristica, que é:

'C40)=ﬁq0)x'°9(i§g;j’ =3 Npaimentos (50)

O centro de massa da onda R, pode ser definido por:

coMi.y)= Y comi.x)=M

X P
M ™ =t

=N batimentos (51)

b 1 2 > b b
My = [ 5[ 00P (00 . My = [xfeo-atd M=freo-atx  (s2)
a a a

Onde COM(i,x) é a abcissa e COM(i,y) é a ordenada, do centro de massa, no
batimento i, Mx e My sdo os momentos da regido abrangida pelas funcdes f(x) e
g(x), que neste caso sdo foc € zero. Com base no centro de massa das ondas R é

possivel extrair dois indices, que sdo:

. Valor da ordenada do centro de massa
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) Relacdo de do centro de massa com a média dos centros de massa

das ondas R
Assim, é possivel definir:

IC5@)=COMG,y). i =1..N .o (53)

Depois de calculada a média dos centro de massa (COM (,y)), € possivel definir:

COM(,y)

|c60):COMa,y>xlog[W], =1 N patimentos (54)

Outra caracteristica analisada foi a variabilidade do ritmo cardiaco.
Como j& foi referido, os PVCs sGo caracterizados por como o proprio nome
indica, um batimento, ou seja, uma onda R mais cedo de que o normal. Assim,
se centrarmos a atencdo para a onda R de um PVC, o intervalo R-R

antecedente é menor do que o intervalo R-R posterior — como ilustra a Figura 46.

A

Figura 46 - Intervalos antes e depois de um PVC

Assim, com base nos picos R, foram calculados os intervalos R-R, definidos por:

RO=RyO-Ry =D 1 =2Npienios (55)

onde RR(i) é o intervalo R-R antes de cada pico R, Rp(i). Depois de calculados os
intervalos R-R & possivel definir a relagcdo entre o batimento antecedente e o

batimento :

_ RO
IC70) = RR({+D)’ =L Ny atimentos ~* (56)

Como foi referido anteriormente, a posicdo da onda T, também foi
abordada. Depois de encontrar as ondas T, com base no algoritmo descrito no
capitulo anterior, sGo encontrados os respectivos picos (Tp(i)). Também neste
caso, é calculada a média destes valores, mas agora, em mddulo, para que os
picos, cujo sinal é diferente, ndo interfiram no calculo da mesma. Esta € definida

por:
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ThO- fm ) (57)

Sdo entdo definidas dois indices, com base em Tp i)eemTp():

ICe@) =T, () b=1...Np dimentos (58)
Tp@)| .
ICg(i)ZTpQ)Xlog[Ter(i)], | :l---vaaﬁrmntos (59)

Outra caracteristica encontrada prende-se com a existéncia ou ndo das
ondas P. Neste caso, foi usado o conceito de correlacdo, aplicado no capitulo
anterior. A partir das ondas P encontradas através da segmentacdo, é possivel,
associar a cada uma delas um indice C, que ndo é mais do que a correlagdo

com uma onda P modelo. Assim, define-se o 10° indice como:
|C10@)=C(Fi>) (60)

onde C, é o indice calculado anteriormente, correspondente & onda P, no

batimento i, ou seja, antes do complexo QRS.

Os dois Ultimos indices prendem-se com as frequéncias caracteristicas da
onda R. Conforme foi apresentado por M. Chikh [6], o espectro de frequéncias
apresenta caracteristicas distintas em PVCs e em batimentos normais. Assim,
com base no espectro de frequéncias, e em conceitos de teoria da informacdo,

identificados no Anexo 1, foram encontradas mais dois indices, que sdo:
. Entropia
e Divergéncia Kullback-Leibler

Primeiramente, foi calculado o espectro de frequéncias de cada onda R,
no intervalo de 0 a 58Hz, recorrendo ao algoritmo Fast Fourier Transform, que se
baseia na fransformada de Fourier discreta. Visando a eliminacdo das
frequéncias de menor relevdncia, fodas as frequéncias menores do que 10% do
mdximo do espectro, sdo anuladas e de seguida, os espectros de sdo entdo
normalizados visando a representacdo de distribuicdes probabilisticas. Desta

normalizacdo, surge:

=]
()= o

> H () (61)
=1
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F agora possivel calcular a entropia de primeira ordem (H()) da
distribuicGdo H (), descrita pela equacdo (69), apresentada no Anexo 1.

Finalmente é calculada a média das entropias correspondes a cada onda R,

representada por H (). Assim, € possivel definir:

IC,40) = H ()= log [;‘g;} (62)

Para o calculo da divergéncia Kullback-Leibler, foi necessdrio calcular um
espectro de frequéncias médio, ou seja, a média de Ef(k) para todas as ondas R

da janela. Este espectro pode ser definido por:

_ Npatimentos

BO)= El HO. =2 Nptimentos (63)

E entdo calculada a divergéncia Kullback-Leibler entre (DKL(Ef (i),E()) entre as

distribuicdes Ef(i) e B (), através da equacdo (70), apresentada no Anexo 1. A
divergéncia Kullback-Leibler, corresponde ao ultimo indice de descriminacdo

encontrado (IC,()).

Com bases no coeficiente de correlacdo entre os indices encontrados e
as anotacdes criadas (0 ou 1), foi possivel concluir que todos eles sdo
fundamentais para a deteccdo de PVCs. No entanto, € possivel destacar que as
mais importantes se prendem com as caracteristicas de frequéncia, e as
caracteristicas temporais (largura e drea da onda R). Os indices de correlacdo

sdo apresentados na Tabela 9.

indice Coeficiente de correlacédo
relacdo amplitude da derivada morfologica a esquerda)/média 0,46639
relacdo amplitude da derivada morfologica (& direita)/média 0,46321
relacdo largura/média 0,54482
relacdo area/meédia 0,66062
relacdo COM/média 0,43347
relacdo onda T/média 0,52495
posicdo daonda T 0,17529
COM (valor absoluto) -0,14662
relacao RR/RR-1 0,18185
indice de ondas P 0,39872
relacdo entropia/média 0,55163
relacdo Dkl/média 0,63325

Tabela 9 - Coeficientes de correlagdo
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Depois de encontrados os vdrios indices que constituem a informacdo
caracteristica, discriminativa de batimentos normais e PVCs, foi necessdrio treinar
um classificador, recorrendo uma rede neuronal. A arquitectura escolhida foi de
uma rede feed-forward de 3 camadas, sendo que a camada de enfrada
contem 12 neurdnios, a camada interna contem 6 neurdnios e a camada de
saida 1. Foi adoptada uma funcdo de transferéncia sigmoidal e o calculo do

erro foi feito com base no método dos minimos quadrdticos.
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3.4. DETECCAO DE EPISODIOS DE AF

O assunto versado nesta seccdo contém elementos ainda ndo
publicados nos féruns cientificos internacionais ou sensiveis do ponto de vista da
propriedade intelectual. Nesse sentfido, a fim de garantir a confidencialidade
requerida, os referidos elementos séo publicados no Anexo 2, que serd facultado

exclusivamente aos membros do juri.
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4. AVALIACAO DOS RESULTADOS

Para avaliar os resultados obtidos pelos algoritmos apresentados
anteriormente, € necessdrio antes de mais apresentar as bases de dados a partir
das quais se obfiveram os resultados. Posteriormente serdo apresentados os
métodos de avaliacdo dos resultados, os resultados, e finaimente a discussdo

dos mesmos.

4.1. BASE DE DADOS

Para a obtencdo dos resultados foi necessdrio recorrer a bases de dados
distintas dependo do algoritmo a ser avaliado. Estas base de dados foram
obtidas a partir do site http://www.physionet.org/physiobank/database.

Para a avaliacdo do algoritmo de segmentacdo, de deteccdo de PVCs
e de deteccdo de AFS, foram utilizadas as seguintes bases de dados,

respectivamente:
. QT Database
e  MIT-BIH Arrhythmia Database

. MIT-BIH Atrial Fibrillation Database

4.1.1. QT DATABASE

A QT Database inclui ECGs, que foram escolhidos de forma a representar
uma grande variedade de complexos QRS e de morfologias de ondas
caracteristicas. Esta consiste em 105 excertos, de 15 minutos, retirados a partir de
outras bases de dados de ECGs. Dos excertos retirados, 15 sdo de sinais da MIT-
BIH Arrhythmia Database, 6 sdo de de sinais da MIT-BIH ST Change Database, 13
séo de sinais da MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database, 10 sGo de sinais
da MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database, 33 sGo de sinais da European ST-T
Database, 24 sdo de sinais retirados de pacientes de morte sUbita da BIH e,
finalmente, 4 sGdo de sinais da MIT-BIH Long-Term ECG Database. Os excertos

referidos apresentam uma frequéncia de amostragem de 250 Hz..
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4.1.2. MIT-BIH ARRHYTHMIA DATABASE

A base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database, consiste em excertos de
ECGs recolhidos em ambiente ambulatdrio, obtidos a partir de pacientes estudas
pelo laboratério de arritmias Boston's Beth Israel Hospital. Esta base de dados
confem 48 excertos, recolhidos a partir de duas derivacdes, sendo que cada
excerto tem uma duracdo de 30 minutos. Os sinais foram extraidos com uma

frequéncia de amostragem de 360 Hz.

4.1.3. MIT-BIH ATRIAL FIBRILLATION DATABASE

A base de dados MIT-BIH Atria Fibrillation Database consiste em 25 registos
de ECGs de longa duracdo, retirados a partir de pacientes com Fibrilhacdo
Auricular, sendo a maior parte deles, paroxismal. Estes registos contém sinais de
duas derivacdes, com aproximadamente 10 horas cada, e com frequéncia de

amostragem de 250 Hz.

4.2, METODOS DE AVALIACAO

4.2.1. METRICAS PRINCIPAIS

Existem alguns pardmetros aceites na avaliacdo de algoritmos de
classificacdo.. Estes par@metros sdo a sensibilidade, especificidade e a predicdo

posifiva.

Antes de mais € necessdrio definir os conceitos de verdadeiro positivo,
falso positivo, verdadeiro negativo e falso positivo. Um verdadeiro positivo (TP)
ocorre quando um algoritmo detecta correctamente o que é pretendido (onda
caracteristica, PYC ou AF, neste caso), enquanto que um falso positivo (FP)
ocorre quando o algoritmo detecta uma caracteristica que ndo se encontra
presente (por exemplo: um PVC, que realmente ndo existe). Um verdadeiro
negativo (TN) ocorre quando a caracteristica a ser detectada, ndo existe, e ndo
é detectada, enquanto que um falso negativo (FN) ocorre quando a

caracteristica existe, mas ndo é detectada.
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Sensibilidade — esta métrica consiste na avaliacdo da capacidade de um
algoritmo detectar as caracteristicas existentes (ondas caracteristicas, PVCs ou
AFs, neste caso). Esta métrica é definida pela equacdo 84.

P
TP+ (64)

Especificidade — esta métrica consiste na capacidade de um algoritmo
detectar as zonas onde ndo existem caracteristicas (zonas onde ndo existem
ondas caracteristicas, PVCs ou AFs, neste caso). Esta métrica é definida pela

equacdo (65).

PEN P (63)

Predicdo positiva — esta métrica estd relaciona com a métrica anterior,
sendo utilizada, apenas quando ndo é possivel definir os verdadeiros negativos.

Esta métrica é definida pela equacdo (66).

pr—_T _
TP +FP (66)

4.2.2. SEGMENTACAO DE EGCs

Para a readlizacdo dos festes do algoritmo de segmentacdo, foram
utilizados todos os registos existentes na base de dados QT Database, excepto os
correspondentes a pacientes de morte sUbita'! .

Em cada um dos registos foi seleccionado o sinal correspondente &
derivacdo Il, sendo que em alguns casos, esta sinal ndo estava presente. Nesses
casos, foi seccionado o sinal cuja morfologia se assemelha mais a morfologia dos
sinais retirados através da derivacdo referida.

Em cada um dos sinais, foi possivel, recorrendo ds anotacdes, retirar todas
as ondas caracteristicas existentes, ds quais podemos chamar, ondas reais. Para

a obtencdo dos resultados, foram utilizadas as métricas, sensibilidade e predicdo

11 Este grupo de registos ndo foi incluido nos testes, devido ao facto de a
estrutura dos ficheiros correspondentes, disponibilizados, apresentar uma

estrutura que impossibilitou a leitura dos mesmos.

RicarDO CouCEIRO. 2006-2007



LIFE-STREAM — DETECCAO DE EPISODIOS DE FIBRILHACAO AURICULAR

positiva descritas na seccdo 4.2.1. Para a utilizacdo destas métricas, foi
considerado um verdadeiro positivo, sempre que ama parte de uma onda
caracteristica encontrada coincidia com uma onda caracteristica real. Por outro
lado, foi considerado um falso positivo, sempre que as duas ondas ndo
coincidiam de todo. Para além destas métricas, também foi calculado o erro
médio de acerto dos inicio, fim e pico das ondas caracteristicas (P, T e

complexos QRS), definido pela equagdo

l N batimentos
m=N x Z Iora)_loe(i) (67)
batimentos i=1

onde |, e |, . sdo os indices das ondas caracteristicas, reais € encontrados, em

oe ’

cada batimento, respectivamente.

Nos testes especificados por Yan Sun [5], foram utilizadas as bases de
dados MIT-BIH Arrythmia Databse (1) e QT Database (2). Destas bases de dados
foram retirados mais de 20000 batimentos da base de dados 1, para testar o
algoritmo MMD e mais de 2500 batimentos seleccionados aleatoriomente da
base de dados 2, para testar o algoritmo MMD, mais especificamente, a
deteccdo das delimitacdo das ondas caracteristicas. Na base de dados 2,
foram anotados manualmente por um ou mais cardiologistas, pelo menos 30
batimentos dos 105 recolhidos em cada registo.

Este autor, testou o algoritmo em termos de sensibilidade, média e desvio

padrdo do erro de acerto na deteccdo dos limites das ondas caracteristicas.

4.2.3. DETECCAO DE PVCs

Para a realizacdo dos testes do algoritmo de deteccdo de PVCs, foram
utilizados os registos presentes na base de dados MIT-BIH Arrythmia Database.
Destes registos, foram excluidos os sinais 102 e 104, visto que nenhum destes
registos contem sinais cuja derivacdo corresponde & derivacdo I, nem cuja
morfologia do sinal corresponde a morfologia que se pretende analisar.

O algoritmo de deteccdo de PVCs, foi testado com as métricas,
sensibilidade e especificidade, para trés grupos de sinais. Foram criados trés
grupos de sinais, visando a comparagdo com oufros algoritmos.

O 1° grupo é constituido por todos os registos existentes na base de

dados, excluindo os sinais 102 e 104. Com base nestes sinais, foi treinado um
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classificador, cujas entradas sdo constituidas por indices (informacdo
caracteristica) correspondentes a 73 PVCs e a 158 batimentos normais, extraidos
aleatoriomente. Estes valores foram obtidos, visando o freino da rede com
aproximadamente metade do total de PVCs existentes em todos os sinqis e
aproximadamente 2 vezes mais batimentos normais. No entanto, visto que
alguns sinais ndo contém tantos PVCs, o nUmero de entradas também mais
reduzido.

O 2° grupo, visa recriar o ambiente de testes especificado por M. Chikh
[6]. Assim, a entrada da rede sdo os indices correspondentes a 100 PVCs e a 100
batimentos normais, dos sinais 106, 203, 215, 228. Para a readlizacdo dos testes,
foram utilizados todos os batimentos dos sinais 116,119,208, 213 e 221.

O 3° grupo visa recriar o ambiente de testes especificado por A. Marques
[7]. Este grupo é constituido pelos sinais 100, 101,103, 105, 106,107, 118,119, 201,
202, 203, 205, 208, 209, 210, 212, 213, 214, 215, 217 e 219. Os dados de freino
correspondem a metade do total de PVCs retidos destes sinais e metade do
total de batimentos normais, escolhidos aleatoriomente, enquanto que os dados

de testes correspondem a todos os batimentos recolhidos a partir destes sinais.

4.2.4. DETECCAO DE AFs

Os testes realizados ao algoritmo de deteccdo de AFs, foram realizados
recorrendo aos sinais encontrados em todos os registos da base de dados MIT-
BIH Atrial Fibrillation Database. Para cada um dos registos, foi seleccionado o
sinal cuja morfologia mais se assemelha d morfologia apresentada pelos sinais
retirados a partir da derivacdo Il. Este algoritmo foi testado segundo as métricas
de sensibilidade e especificidade, apresentadas na seccdo 4.2.1.

Para o treino da rede neuronal criada, foram utilizados metade to total
N AF

de episédios de AF ( ),e N A €pisddios que ndo contém AF e ndo contém

Atfrial Flutter. Os episddios que contem Atrial Flutter, visando que estes episddios,
de grande semelhanca com os episddios de AF, ndo interferissem com o treino

darede.
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4.3. RESULTADOS

Nesta seccdo apresentam-se os resultados obtidos pelos algoritmos de
segmentacdo, deteccdo das ondas P e deteccdo de episdédios de AF. Para
além destes resultados, sdo também apresentados resultados publicados em

literatura.

43.1. SEGMENTACAO DE EGCs

O algoritmo de segmentacdo de ECGs, como ja foi referido, foi testado
para vdarios sindis da base de dados QT Database. De seguida serdo
apresentados os resultados obtidos para cada um dos sinais, divididos em cinco
grupos. Estes grupos correspondem as bases de dados de onde os registos

provém. De seguida serd apresentada a média de cada um dos grupos, € d

meédia final.
Métrica Sensibilidade Predic&o positiva Erro médio (ms)
Ondas P QRS Ondas T
Onda P QRS T ] QRS T

Onset | Peak Offset | Onset | Peak | Offset | Onset Peak Offset
M1 83,32 99,56 96,67 90,76 99,70 97,26 13,84 14,54 49,51 20,99 9,64 26,26 | 38,26 30,45 48,67
M2 92,35 | 99,91 | 9510 | 96,69 | 99,74 | 96,35 | 14,22 | 14,64 | 31,06 1574 | 893 | 2501 | 2323 | 1472 | 2370
M3 89,14 99,97 98,99 96,91 99,82 99,62 18,88 13,04 53,88 24,47 6,01 19,35 | 21,50 15,23 33,95
M4 98,91 | 100,00 | 100,00 § 97,35 99,82 99,80 15,99 11,07 51,55 17,52 5,08 21,60 | 28,70 19,73 26,25
M5 90,51 | 99,83 | 9582 | 9384 | 99,16 | 96,12 | 1159 | 11,88 | 39,66 | 20,16 | 7,05 | 21,48 | 3378 | 2317 | 37,77
M6 78,03 | 99,60 | 97,65 | 8889 | 99,81 | 97,62 | 12,72 9,40 54,56 | 2356 | 653 | 27,25 | 42,38 | 2533 | 4506
Média Global | 88,71 99,81 97,37 94,07 99,68 97,79 14,54 12,43 46,70 20,41 721 2349 | 3131 21,44 35,90

Tabela 10 - Resultados do algoritmo de segmentagdo. De M1 até Mé,
apresentam-se os resultados relativos a cada grupo da base de dados QT
Database

As tabelas correspondentes a cada um dos sinais, devidamente
enquadrados em cada um dos grupos, podem ser visualizadas no Anexo 3.

A fitulo de comparacdo sdo apresentados os resultados reportados por
Yan Sun [5], na Tabela 11. Nesta tabela, para além dos resultados apresentados
por Yan Sun [5] (MMD), também constam os resultados apresentados por
Kemmelings JG (TD) e por Daskalov IK (WD).
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Métrica Sensibilidade Predicéo positiva Erro médio (ms)
Ondas P QRS Ondas T Ondas P QRS Ondas T
Onda P QRS T
Onset | Offset | Onset | Offset | Onset | Offset Onset | Offset | Onset | Offset | Onset Offset
MMD 9720 | 9480 | 10000 | 100,00 | 99.80 [ 9960 | .o 65,00 [ 9,00 12,80 | 350 2,40 7,90 8,30
D 96,20 97,00 99,90 99,90 98,80 9890 | o “,.'_.-" ““““““““ 10,30 -5,70 -7,40 -3,60 23,30 18,70
WD 80,00 | 89,90 | 10000 | 10000 | 99.20 | 9010 | " "',.',.-" """""""" 13,00 | 540 4,50 0,80 -4,80 -8,90

Tabela 11 - Resultados reportados por Yan Sun [5]

4.3.2. DEeTECCAO DE PVCs

O algoritmo de deteccdo de PVCs foi testado com os sinal da base de
dados MIT-BIH Arrythmias Database. No entanto, os testes foram realizados com
frés grupos de sinais, visando uma posterior comparacdo. De seguida serdo
apresentados os resultados relativos ao algoritmo criado (AC), e aos algoritmos
apresentados no estado da arte reportados por A. Marques [7] (AM) e M. Chikh
[6] (MC). A tabela relativa aos resultados especificos de cada sinal, é

apresentada no Anexo 4.

Se Sp Se Sp Se Sp
AC 96,48 98,74 98,93 98,13 94,63 99,67
I Tl il il 5113 5976
MC | o | o™ 99,93 98,31 | oo | e

Tabela 12 - Resultados comparativos entre o algoritmo proposto e os algoritmos
apresentados por A. Marques [7] e por M. Chikh [6]

Estes resultados foram obtidos com base nos picos R detectados. A
deteccdo foi realizada com base no algoritmo de segmentacdo de ECGs, j&
apresentado, e os resultados segundo as métricas de sensibilidade e predicdo
positiva sdo 98,29% e 99,60%, respectivamente. Os resultados respectivos a cada

sinal sdo apresentados no anexo 2.
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4.3.3. DETECCAO DE AFs

O algoritmo de deteccdo de AFs, foi festado na base de dados MIT-BIH
Atrial Fibrillation Database. Os resultados obtidos sGo apresentados na Tabela 13.
Os resultados relativos a cada sinal, podem ser observados no anexo 3.

Para alem destes resultados, também é possivel observar na Tabela 14, os

resultados apresentados no estado da arte.

Se

Sp

AC

93,80

96,09

Tabela 13 - Resultados obtidos pelo algoritmo de detecgdo de episoédios de AF

proposto

Se Sp
Ronan Lepage [11] 76 70
F. Censi[12] 70 63
G. Moody [13] 96.09 86.79
S. Cerutti [14] 93.3 94
K. Tateno [15] 93,2 96,7
Tran Thong [16] 91 89
Sergio Shkurovich [29] 78 92,7

Tabela 14 - Resultados de algoritmos de detecgdo de episédios AF reportados
na literatura
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4.4, DiscussAO

Neste capitulo, serd dada especial importéncia d andlise dos resultados
obtidos e & comparacdo dos mesmos, com resultados obtidos por outros
autores. Ser@o analisados os resultados obtidos na segmentacdo de ECGs, na
deteccdo de PVCs, na deteccdo de episddios de AF. Estes resultados serdo
comparados com os resultados apresentados no estado da arte e com

resultados apresentados na literatura.

4.4.1. SEGMENTACAO DE ECGs

Como é possivel observar na tabela Tabela 10, da seccdo 4.3.1, o
algoritmo de segmentacdo de ECGs, funciona bastante bem na detec¢cdo das
trés ondas caracteristicas principais. No entanto, os melhores resultados foram
obfidos na deteccdo dos complexos QRS. A deteccdo destes complexos foi
realizada com aproximadamente, 100% de sensibilidade e 100% de
especificidade. J& na deteccdo das ondas caracteristicas P e T, os resultados
decrescem um pouco. A deteccdo das ondas P foi o que apresentou
aproximadamente 89% de sensibilidade e 94% de especificidade. A deteccdo
das ondas T, foi a que apresentou melhores resultados do que a deteccdo das
ondas P, aproximadamente 97% de sensibilidade e 98% de especificidade.

O facto de as ondas P apresentarem piores resultfados do que a
deteccdo das outras ondas caracteristicas, € faciimente justificado pelo facto
de as anotacdes correspondentes a cada um dos sinais tferem sido realizadas
com base em duas derivacoes existentes no mesmo registo, e pelo facto de,
como é de conhecimento geral, alguns sinais da base de dados utilizada,
apresentarem anotacdes pouco fidveis. Estes factos sdo ilustrados na Figura 47.
Como se pode observar na figura cima e & esquerda, estd um excerto do sinal
sel121, onde se encontram duas anotacdes das ondas P, susceptiveis de duvida.
Em cima e a direita, estd um excerto do sinal sel14046, onde n&o se encontram
anotacdes das ondas P. Os sinais em baixo, sdo o resultfado da aplicacdo do

algoritmo criado.
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Figura 47 — Anotacoes de dos sinais sel121 e sel14044

|

Com base nestes factos, € entdo necessdrio elucidar o autor sobre os
resultados obtidos nesta drea, retirando agora os sinais cuja susceptibilidade das
anotacodes foi observada. Os sinais retirados foram: sel102; sel104; sel221;
sele0107; sele0110; sele0116; sel14046.

Métrica Sensibilidade Predicéo positiva Erro médio (ms)
Ondas P QRS Ondas T
Onda P QRS T P QRS T

Onset | Peak | Offset | Onset | Peak | Offset | Onset | Peak | Offset

M1 95,71 | 99,53 | 97,60 | 97,08 | 99,78 | 97,89 | 13,52 | 13,19| 48,42 | 21,61 | 6,74 | 20,70 | 34,24 | 26,67 | 42,21
M2 92,35| 99,91 | 95,10 | 96,69 | 99,74 | 96,35 | 14,22 | 14,64 | 31,06 | 15,74 | 8,93 | 25,01 | 23,23 | 14,72 | 23,70
M3 89,14 | 99,97 | 98,99 | 96,91 | 99,82 | 99,62 | 18,88 | 13,04 | 53,88 | 24,47 | 6,01 | 19,35 | 21,50 | 15,23 | 33,95
M4 98,91 | 100,00 | 100,00 | 97,35 | 99,82 | 99,80 | 15,99 | 11,07 | 51,55 | 17,52 | 5,08 | 21,60 | 28,70 | 19,73 | 26,25
M5 95,23 | 99,83 | 97,20 | 96,30 | 99,22 | 97,48 | 10,52 | 10,87 | 39,12 | 19,09 | 6,75 | 21,13 | 34,99 | 23,58 | 37,37
M6 87,69 | 99,55 | 96,95 | 96,61 | 99,80 | 96,87 | 12,92 | 9,84 | 61,20 | 22,84 | 7,69 | 32,31 | 43,58 | 27,14 | 53,69
Média Global | 93,17 | 99,80 | 97,64 | 96,82 | 99,70 | 98,00 | 14,34 | 12,11 | 47,54 | 20,21 | 6,87 | 23,35 | 31,04 | 21,18 | 36,20

Tabela 15 - Resultados do algoritmo de segmentag¢do proposto.

Como é possivel observar na Tabela 15, os resultados melhoram
aproximadamente 3%, na deteccdo das ondas P, e 1% na deteccdo das ondas
T.

O erro médio de acerto no limite das ondas caracteristicas, foi de
aproximadamente 23ms, revelando que o algoritmo criado, apesar de ndo
acertar exactamente nos limites das ondas caracteristicas, ndo apresenta falhas
significativas. O valor 23ms representa aproximadamente 10% da largura de uma
onda caracteristica. No entanto, alguns melhoramentos devem ser realizados, no

senfido de diminuir o erro de deteccdo dos limites das ondas caracteristicas.
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Comparando com os resultados apresentados no estado da arte, o
algoritmo proposto, apresenta resultados relativamente mais baixos, na
sensibilidade da deteccdo das ondas P e T. Por outro lado, a deteccdo dos
complexos QRS, apresenta resultados semelhantes aos reportados por Yan Sun
[5], no algoritmo MMD Detector. A discrepdncia dos resultados obtidos entre o
algoritmo criado e o MMD Detector, na deteccdo das ondas P e T

(principalmente na onda P), deve-se principalmente aos seguintes factores:

o O algoritmo criado estd muito direccionado para a descriminacdo

das ondas caracteristicas.

o A base de dados utilizada, que apresenta sinais cujas anotacoes sdo

susceptiveis de ser questionadas.

. N&o existe uma correspondéncia perfeita entre as bases de dados

utilizadas nos vdrios testes.

O primeiro factor levou, em alguns casos a que algumas ondas
caracteristicas fossem excluidas, quando realmente existiam. J& no algoritmo
proposto por Yan Sun [5], ndo foi observada esta preocupacdo, visto que os
testes realizados, se basearam em batimentos em concretos, retirados com base
nas anotacdes existentes, e ndo em janelas de sinais. Conclui-se entdo que, caso
nos batimentos escolhidos ndo se encontre a onda P, o inicio do batimento é
considerado o inicio do complexo QRS, anulando assim a possibilidade de
detectar ondas que realmente ndo existem.

Por outro lado, o segundo factor, ndo esteve presente, durante os testes
realizados por Yan Sun [5], visto que os batimentos retirados de cada sinal foram

previaomente analisados por especialistas da drea de cardiologia.

Em relacdo a predicdo positiva, na deteccdo dos complexos QRS, o
algoritmo desenvolvido apresenta resultados significativamente melhores -
aproximadamente 100% - do que os reportados por Yan Sun [5] -
aproximadamente 65%. Estes resultados revelaom que as alteragdes efectuadas
ao algoritmo MMD Detector, sGo de elevada importancia, na detecgcdo destes
complexos, mas também, na deteccdo das outras ondas caracteristicas. Na sua
maioria, ©os algoritmos de segmentacdo de ECGs, baseiam-se
fundamentalmente na deteccdo dos complexos QRS. Com base nesta
deteccdo, é entdo possivel detectar as ondas caracteristicas que os rodeiam. Se
o algoritmo, falhar na deteccdo deste complexos QRS, mais especificamente, se

detectar complexos QRS, onde realmente eles ndo existem a deteccdo das
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ondas caracteristicas que os rodeiam, vai ser amplamente penalizada. Assim,
para cada complexo QRS detectado, que ndo existe, possivelmente também

vdo ser detectadas ondas caracteristicas, que ndo existem.

Em relacdo ao erro de acerto nos limites das ondas caracteristicas, foi
possivel verificar, que o algoritmo criado, apresenta piores resultados do que os
reportados na Tabela 11. Como jd foi referido, estes resultados ndo tém grande
impacto, no entanto merecem consideracdo numa futura reestruturacdo do

algoritmo criado.

4.4.2. DEeTECCAO DE PVCs

Na seccdo 4.3.2 sdo apresentados os resultados obtidos pelo algoritmo
de deteccdo de PVCs proposto. Como é possivel verificar, os resultados obtidos,
revelam que o algoritmo proposto realiza uma classificacdo correcta dos PVCs,
bem como dos batimentos normais, falhando apenas em muito poucos casos.
Assim, recorrendo a todos os sinais da base de dados utilizada, foi possivel obter
uma sensibilidade e uma especificidade de aproximadamente, 96,5% e 98,7%,
respectivamente.

A titulo de comparacdo, também foram realizados testes, nas mesmas
condi¢cdes dos testes realizados por A. Marques[7] e por M. Chikh [6] -
apresentados na Tabela 12, como 2 e 3, respectivamente. E possivel verificar que
o algoritmo desenvolvido apresenta maior sensibilidade (embora ndo seja
significativa), e especificidade de igual valor ao algoritmo apresentado por A.
Marques[7]. Por outro lado os resultados obtidos com base nas especificacoes
apresentadas por M. Chikh[6], apresentam valores um pouco inferiores, tanto em
sensibilidade como em especificidade. A sensibilidade e especificidade do
algoritmo criado, sdo aproximadamente 1% e 0,2% mais baixas do que os

resulfados apresentados por M. Chikh[6].

Em relacdo & deteccdo dos picos R, € possivel concluir que os resultados,
tanto em sensibilidade como em especificidade, sdo de elevada qualidade. No
entanto, é de notar que, como j& foi referido anteriormente, esta base de dados
encerra anotacdes questiondveis. De seguida serd apresentado um excerto de

um sinal que demonstra este problema.
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Figura 48 -Sinal 217 da base de dados MIT-BIH Arrythmia Database e respectiva
anotagoes

Como é possivel observar na Figura 48, o sinal 217, nGdo apresenta qualquer
morfologia de um ECG, no entanto é anotado com ‘N’ e '/, respectivos a
batimentos. Se este sinal ndo for tomado em conta, durante os tfestes de
deteccdo de picos R, é possivel apresentar um sensibilidade e especificidade de

99.15% e 99,59%, respectivamente.

4.4.3. DETECCAO DE AFs

Como ¢é possivel verificar através da tabela 12 da seccdo 4.4.3, o
algoritmo de deteccdo de AFs, descrimina um episdédio AF com uma
sensibilidade de 93,8% e com uma especificidade de 96,1%, aproximadamente.
Estes resultados, analisados individualmente, demonstram que o algoritmo criado
apresenta algum potencial. No entanto, é necessdrio analisar estes resultados,
devidamente enquadrados no contexto de resultados apresentados na
literatura.

Analisando a Tabela 14, é possivel verificar desde logo que o melhor
resultado reportado, em termos de especificidade e de sensibilidade, foi
apresentado por K. Tateno [12]. O algoritmo apresentado por este autor revela
uma sensibilidade de 93,2% e uma especificidade de 96,7%. Com base nestes
resultados, € entdo possivel verificar que o algoritmo criado, apresenta melhores
resultados em termos de sensibilidade (aproximadamente 0.6%) e piores em
termos de especificidade (aproximadamente 0.6%), do que o algoritmo
apresentado por K. Tateno [12]. Comparando com os outros resultados
apresentados, & possivel verificar que os resultados obtidos, também sdo
equipardveis aos resultados obtidos por S. Cerutti [11], mas no entanto, sdo
bastante superiores aos resultados obtidos pelos outros autores. Uma das razoes
que possivelmente justica este facto, € o numero de indices, ou seja, a
guantidade de informacdo caracteristica encontrada durante o presente

frabalho. Como j& foi referido, os autores dos algoritmos apresentados,
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direccionaram as suas pesquisas para a extracgcdo de um ou dois indices
especificos, enquanto que no presente trabalho, foi realizado um estudo mais
alargado do qual, foi possivel extrair 6 indices que caracterizam os episddios de
AF.

Com base nesta andlise, é entdo possivel verificar, que o algoritmo
desenvolvido, revela um enorme potencial. Este potencial, decorre, ndo sé dos
indices extraidos com base na literatura, mas principalmente dos indices ainda
ndo reportados, que contribuiram em grande escala para os resultados

apresentados.
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5. CONCLUSOES E PERSPECTIVA FUTURA

No presente estdgio pretendia-se contribuir para o desenvolvimento de
uma plataforma de processamento e andlise de ECG, um submddulo do
projecto LifeStream, a ser incorporada na plataforma de telemedicina Medigraf.
Em particular, o objectivo concreto consistia no desenvolvimento de algoritmos
para a deteccdo de arritmias ventriculares (PVC) e de arritmias auriculares
(fibrilhacdo auricular).

Para o efeito, foram investigadas e propostas novas solucdes

fundamentalmente em trés grandes dreas:
e Segmentacdo de ECGs
o Deteccdo de PVCS
. Deteccdo de episddios de AF

Com esse fim foi realizado trabalho de investigacdo de cariz tedrico,
através do qual se pretendia estudar os métodos existentes nestas dreas.
Posteriormente, foram implementados os algoritmos de andlise, visando o

solucionamento de cada uma dos problemas referidos.

Na drea de segmentacdo de ECGs, foi proposto um algoritmo, com base
nas ideias propostas por Yan Sun [5]. No algoritmo desenvolvido, para além das
ideias base, houve uma especial incidéncia, sobre a descriminacdo das ondas
caracteristicas, recorrendo a técnicas como o coeficiente de correlacdo. O
algoritmo criado revelou resultados bastante bons, na deteccdo da onda T e
dos complexos QRS. No entanto, a deteccdo das ondas P, apresentou um indice
de dificuldade um pouco maior, resulfando assim num decréscimo de
sensibilidade na deteccdo desta onda. Assim, & possivel concluir, que o
algoritmo proposto, revela enorme potencial, ndo deixando de ser necessdrio
referir que algumas melhorias ainda podem ser aplicadas.

O trabalho realizar nesta drea prende-se essencialmente com a melhoria
da sensibilidade e predicacdo positiva na deteccdo das ondas, e com o
melhoramento da deteccdo dos limites das ondas caracteristicas. Uma possivel
ideia serd a integracdo de técnicas reportadas por outros autores - como por

exemplo, Pan & Tompkins [4] -, no algoritmo apresentado.
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Na drea de deteccdo de PVCs, foi proposto um algoritmo, que se baseou
em Heuristicas. O algoritmo desenvolvido, teve como base as ideias
apresentadas por A. Marques e por M. Chikh [6], a partir das quais foi possivel
inovar e encontrar novos indices de informacdo caracteristica. O algoritmo
criado, revelou grande sensibilidade e especificidade - 96,48% e 98,74%,
respectivamente -, através das quais é possivel concluir que os indices
encontrados deveram ser utilizados em ferramentas de apoio a diagndstico,
mais propriamente na deteccdo de PVCs.

Num ftrabalho futuro, poderd ser aprofundada a ideia apresentada,
recorrendo a outras caracteristicas dos PVCs. Outra possivel margem de

melhoria, é o treino de outro tipo de redes, aplicadas aos indices encontrados

Na drea de deteccdo de episddios de AF, foi proposto um algoritmo, que

se baseou em trés caracteristicas distintas:
e  Andlise das ondas P
e Andlise da variabilidade do ritmo cardiaco
. Andlise da actividade auricular

Na andlise das ondas P foi feito um estudo relativamente a deteccdo do
nUumero de ondas P existentes no sinal.

Na andlise da variabilidade do ritmo cardiaco foram abordados os
principios apresentados por G. Moody [10]. Com base nestes principios, foi
possivel extrair novos indices de informacdo caracteristica, recorrendo a
conceitos da teoria da informacdo.

Visando a andlise da actividade auricular, foram abordadas as ideias
propostas por L. Senhadj [22] e por C. Sanchez [23], a partir das quais foi possivel
criar um algoritmo de cancelamento dos complexos QRS. Extraida a actividade
auricular, foi possivel realizar a sua andlise da qual resultaram indices novos. Estes
indices foram obtidos a partir do espectro de frequéncias da actividade
auricular, recorrendo também a conceitos da teoria da informacdo.

Durante o trabalho realizado nesta drea, para além dos indices de maior
significado apresentados, também foi realizado um esforco no sentido de
encontrar indices, recorrendo a outras técnicas, como por exemplo, o algoritmo
de splitting e a andlise de modelos Auto-Regressivos. Apesar de estes indices
terem sido excluidos, foi possivel discernir algum potencial nessas técnicas.
Futuramente, serd dada especial atencdo a estas técnicas visando a

descriminacdo de episédios de AF.
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Para concluir, refira-se que as bases propostas neste estdgio,
nomeadamente no que diz respeito d segmentacdo do ECG, constituirdo uma
ferramenta essencial para o desenvolvimento de funcionalidades futuras no
admbito do projecto LifeStream. De facto, uma vez identificadas os parémetros e
ondas principais do ECG serd possivel desenvolver novos algoritmos para outro
fipos de arritmias que venham a ser consideradas relevantes.

A construcdo de modelos multi-paramétricos, em que a informacdo
extraida do ECG é combinada com a informacdo obtida a partir de outros sinais

vitais é, naturalmente, a etapa seguinte que se espera vir a estudar.
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Anexo 1

. Coeficiente de correlagcdo — o coeficiente de correlagcdo mede o

grau da correlacdo entre duas varidveis, x € y, ou seja, mede a

dependéncia linear entre duas varidveis. O coeficiente de correlacdo

pode ser calculado com base na seguinte equacdo:

i Zin=1 X =X ¥ -Y
2 n 2 68
\/Zin=1 X —X '\/Zil Yi Y ()

onde X e y sdo as média aritméticas de ambas as varidveis x e y.

. Entropia de uma distribuicGo - a entropia de uma distribuicdo

probabilistica, segundo a teoria da informacdo, mede a dispersdo dessa

mesma distribuicdo. Esta pode ser calculada com base na seguinte
equacdo:

H(X) = _Z p(x)log p(x) (69)
xeX

onde p(x) é a distribuicdo probabilistica, e X representa o universo de x.

Divergéncia de Kullback-Leibler — a divergéncia de Kullback-Leibler,

segundo a feoria da informagdo, mede a distGncia entre duas

distribuicdes. Esta pode ser calculada com base na seguinte equacdo:

(70)

Dy POOQ (X) = XZ):( P(x)log {(%j

. Transformada discreta de Fourier — A transformada discreta de

Fourier, € uma ferramenta normalmente utilizada para analisar um sinal
em termos de frequéncias. Esta baseia-se em funcdes sinusoidais (senos e

Cco-senos) para representar um sinal, sendo definida pela equacdo .

27 ;
n-1 <2k
xk:1 > fe n k=0,.,n-1

nj=o J (71)
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Anexo 3

Métrica Sensibilidade Predicéao positiva Erro médio (ms)
Ondas P QRS Ondas T

Onda P QRS T P QRS T

Onset | Peak | Offset | Onset| Peak | Offset | Onset | Peak | Offset
sel100 J 100,00 | 100,00 | 97,32 § 99,82 | 100,00 | 97,58 | 6,50 | 24,50 | 54,75 | 27,28 | 546 | 7,49 | 49,73 | 6543 | 78,03
sel102 | 38,03 | 99,63 | 93,27 | 76,06 | 99,54 | 93,44 ] 10,75 | 26,11 | 55,44 | 14,80 | 4,31 | 41,81 | 51,19 | 59,06 | 69,14
sel103 | 99,90 | 100,00 | 100,00 § 99,90 | 99,90 | 99,90 | 5,97 | 20,40 | 65,10 | 7,84 | 5,16 | 10,09 | 74,67 | 60,68 | 51,54
sel104 | 46,31 | 100,00 | 86,76 § 85,33 | 98,83 | 93,92 | 9,72 | 22,46 | 63,24 | 16,52 | 53,82 | 88,34 | 50,28 | 23,74 | 107,59
sell14 | 85,28 | 96,77 | 96,01 § 95,60 | 99,76 | 97,61 | 14,22 | 23,63 | 104,64 ] 38,31 | 9,51 | 40,20 | 19,29 | 9,86 | 45,59
sell16 | 96,66 | 100,00 | 99,58 § 90,43 | 99,75 | 99,75 6,83 | 9,50 | 12,78 | 1545 | 524 | 942 | 36,75 | 7,43 | 10,82
sel117 § 100,00 | 100,00 | 100,00 § 99,87 | 99,87 | 99,87 | 9.48 | 8,86 | 30,69 | 20,75 | 8,58 | 20,54 | 17,50 | 7,50 | 19,44
sel123 | 99,87 | 100,00 | 99,87 § 99,47 | 99,34 | 99,20 | 7,63 | 13,31 | 63,95 | 18,92 | 543 | 18,08 | 17,03 | 7,69 | 1552
sel213 | 98,41 | 99,76 | 99,69 § 96,26 | 99,88 | 99,39 | 23,63 | 9,85 | 42,04 | 11,53 | 5,08 | 13,05 | 50,30 | 50,54 | 46,57
sel221 16,90 | 99,36 | 98,76 | 35,04 | 99,76 | 96,77 | 24,91 | 11,33 | 42,88 | 24,25 | 561 | 1536 | 61,63 | 54,02 | 46,78
sel223 | 92,31 | 99,62 | 98,92 § 98,97 | 100,00 | 99,23 | 19,95 | 7,67 | 28,81 | 2596 | 7,64 | 19,18 | 28,35 | 23,10 | 74,98
sel230 | 98,40 | 100,00 | 99,81 § 99,24 | 99,91 | 98,70 | 15,07 | 8,76 | 47,65 | 27,48 | 592 | 18,62 | 27,82 | 17,23 | 37,75
sel231 § 100,00 | 100,00 | 85,70 § 99,59 | 99,59 | 85,70 | 17,07 | 7,88 | 50,90 | 20,04 | 5,86 | 21,66 | 34,27 | 23,03 | 59,30
sel232 | 80,31 | 9851 | 98,74 § 90,49 | 99,88 | 99,77 | 20,95 | 16,53 | 62,16 | 21,86 | 6,11 | 46,52 | 23,19 | 17,81 | 35,08
sel233 | 97,37 | 99,74 | 9559 § 95,29 | 99,48 | 98,01 ]| 14,89 | 7,36 | 17,57 | 23,90 | 10,86 | 23,50 | 31,96 | 29,68 | 31,85
Média 83,32 99,56 96,67 | 90,76 | 99,70 | 97,26 | 13,84 | 14,54 | 49,51 | 20,99 | 9,64 | 26,26 | 38,26 | 30,45 | 48,67

Tabela 16 - Resultados do algoritmo de segmentagao relativos ao grupo de
sinais da base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database

Métrica Sensibilidade Predig&o positiva Erro médio (ms)
Ondas P QRS Ondas T

Onda P QRS T P QRS T

Onset | Peak | Offset | Onset | Peak | Offset | Onset| Peak | Offset
sel803 99,79 | 100,00 | 100,00 § 99,79 | 99,90 | 99,90 f 14,53 | 8,03 59,27 | 15,64 | 5,21 | 20,66 § 14,14 | 12,76 | 23,87
sel808 99,67 | 100,00 | 98,00 § 99,78 | 99,89 | 99,77 | 19,25 9,91 | 40,81 | 23,49 | 4,29 | 13,94 | 21,34 | 12,62 | 28091
sel8ll 98,70 | 100,00 | 100,00 | 99,56 | 99,57 | 99,43 13,72 | 8,23 | 44,11 | 21,37 | 4,58 | 17,83 | 13,53 | 12,40 | 26,86
sel820 99,63 | 100,00 | 99,83 | 99,07 | 99,83 | 99,74 | 13,44 | 8,10 | 47,54 | 23,75 | 3,45 | 11,26 | 51,20 | 45,85 | 100,84
sel821 68,79 99,87 99,61 § 98,42 | 99,81 | 99,16 § 18,01 | 11,51 | 42,41 | 36,44 | 4,48 8,18 12,34 | 10,74 | 13,91
sel840 62,00 | 100,00 | 100,00 § 97,13 | 99,83 | 99,66 | 1505 | 9,88 37,85 | 16,10 | 5,85 19,15 § 15,25 | 9,14 18,91
seld847 | 87,21 | 100,00 | 99,62 | 99,85 | 99,88 | 99,37 | 15,44 | 13,71 | 58,13 | 24,69 | 4,67 | 17,97 | 13,38 | 13,00 | 17,39
sel853 95,74 | 100,00 | 99,73 | 90,42 | 99,82 | 99,55 32,14 | 32,79 | 27,20 | 3451 | 576 | 25,70 | 38,01 | 12,20 | 32,05
sel871 97,69 99,78 99,56 § 99,66 | 99,89 | 99,78 | 19,36 | 10,04 | 37,66 | 29,75 | 17,14 | 28,79 § 20,21 | 11,49 | 34,60
selg872 99,79 | 100,00 | 99,90 § 99,69 | 99,80 | 99,80 12,73 | 8,53 73,35 | 20,53 | 4,96 16,95 | 15,17 | 11,31 | 22,73
sel873 75,59 | 100,00 | 99,88 || 88,62 | 99,77 | 99,77 | 13,34 | 8,71 | 73,64 | 2585 | 501 | 13,61 § 26,01 | 10,30 | 22,31
sel883 98,54 | 100,00 | 91,89 | 98,43 | 99,78 | 99,63 | 16,35 | 12,70 | 58,68 | 22,75 | 4,65 | 14,06 | 18,68 | 13,68 | 67,09
sel89l 75,65 | 99,92 | 98,81 | 89,46 | 99,84 | 99,52 | 42,08 | 27,38 | 99,80 | 23,25 | 8,15 | 43,39 | 20,28 | 22,48 | 31,93
Média 89,14 99,97 98,99 | 96,91 | 99,82 | 99,62 ] 18,88 | 13,04 | 53,88 | 24,47 | 6,01 19,35 | 21,50 | 15,23 | 33,95

Tabela 17 - Resultados do algoritmo de segmentagado relativos ao grupo de sinais
da base de dados MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database
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LIFE-STREAM — DETECCAO DE EPISODIOS DE FIBRILHACAO AURICULAR

Métrica Sensibilidade Predicéo positiva Erro médio (ms)

Ondas P QRS Ondas T
Onda P QRS T P QRS T

Onset | Peak | Offset | Onset| Peak | Offset | Onset | Peak | Offset

sel16265 | 91,69 | 100,00 | 100,00 | 80,37 | 99,90 | 99,90 f 11,27 | 7,55 | 59,66 | 22,94 | 3,85 | 12,56 | 38,02 | 21,42 | 30,45

sel16272 § 100,00 | 100,00 | 100,00 § 99,41 | 99,76 | 99,76 § 13,42 | 7,19 | 27,65 | 1593 | 5,03 | 20,88 § 28,37 | 20,09 | 26,02

sel16420 f 100,00 | 100,00 | 100,00 | 99,91 | 99,91 | 99,91 9,52 8,51 | 71,09 § 11,27 | 5,25 | 21,58 | 41,53 | 20,96 | 28,57

sel16483 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 99,82 | 99,82 | 99,72 ] 6,88 4,67 | 81,52 § 13,03 | 4,95 | 23,49 § 30,31 | 21,29 | 28,41

sel16539 | 99,56 | 100,00 | 100,00 | 99,35 | 99,67 | 99,67 | 12,70 | 517 | 68,24 | 17,74 | 4,82 | 22,59 | 26,39 | 20,25 | 22,00

sel16773 | 99,09 | 100,00 | 100,00 | 98,20 | 99,90 | 99,80 | 49,97 | 39,08 | 34,97 | 20,66 | 597 | 27,21 | 31,64 | 20,96 | 26,97

sel16786 | 99,89 | 100,00 | 100,00 | 99,57 | 99,89 | 99,89 f 13,37 | 9,01 | 70,38 | 19,69 | 516 | 17,99 | 24,74 | 21,23 | 20,39

sel16795 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 99,74 | 99,74 | 99,74 | 14,13 | 12,30 | 35,92 | 19,56 | 546 | 24,46 | 26,83 | 21,24 | 31,30

sel17453 § 100,00 | 100,00 | 100,00 § 99,81 | 99,81 | 99,81 f 12,61 | 6,15 14,54 | 16,86 | 5,21 | 23,63 | 10,52 | 10,12 | 22,17

Média 98,91 | 100,00 | 100,00 f 97,35 99,82 | 99,80 § 15,99 | 11,07 | 51,55 | 17,52 | 5,08 | 21,60 | 28,70 | 19,73 | 26,25

Tabela 18 - Resultados do algoritmo de segmentagao relativos ao grupo de sinais
da base de dados MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database
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LIFE-STREAM — DETECCAO DE EPISODIOS DE FIBRILHACAO AURICULAR

Métrica Sensibilidade Predicédo positiva Erro médio (ms)

Ondas P QRS Ondas T

Onda P QRS T P QRS T
Onset | Peak | Offset | Onset | Peak | Offset | Onset | Peak | Offset

sele0104 § 99,875 | 100 | 96,496 | 99,5 | 99,626 | 99,228 ] 11,912 | 7,242 48,2 | 28,468 | 6,8972 | 25,657 | 45,084 | 37,566 | 64,164

sele0106 | 99,776 | 99,888 100 § 99,553 | 99,664 [ 95,749 9,93 11,57 46,3 | 32,568 | 5,368 | 17,663 | 19,209 | 13,53 | 30,032

sele0107 | 27,642 | 99,63 | 98,025 | 45,638 | 98,295 | 97,904 | 11,508 | 12,867 | 47,436 | 29,436 | 12,552 | 22,738 | 17,306 | 14,544 | 37,002

sele0110f 51,995 | 100 | 98,387 | 92,678 | 98,301 | 99,187 20 17,172 | 45,412 | 31,103 | 9,2504 | 25,037 § 16,177 | 13,596 | 27,416

sele0112 | 88,685 | 99,853 | 96,618 | 95,868 | 99,707 | 96,476 | 24,435 | 36,706 | 35,653 | 35,354 | 8,3948 | 23,15 | 17,227 | 13,303 | 36,049

sele0114 | 81,265 100 90,159 | 78,037 | 99,713 | 93,124 | 17,822 | 20,564 | 44,408 | 26,231 | 7,4536 | 28,51 | 34,928 | 32,089 | 50,9

sele0116 | 54,941 | 100 | 50,995} 72,021 | 99,283 | 51,554 | 34,324 | 35,107 | 41,756 | 31,111 | 7,7848 | 26,656 | 32,736 | 29,443 | 60,612

sele0121 ] 99,65 | 99,79 | 99,229 | 99,79 | 99,86 | 99,229 | 4,4268 | 7,6816 | 28,688 | 9,0748 | 4,686 | 17,005] 9,6872 | 11,268 | 18,855

sele0122| 100 100 100 § 99,858 | 99,858 | 99,858 | 3,5343 | 8,9756 | 19,697 | 8,2772 | 4,8316 | 20,56 | 9,6972 | 10,283 | 17,946

sele0124] 100 100 100 | 69,616 ] 99,911 | 99,732] 6,5692 | 10,181 | 35,635 | 14,17 | 5,6512| 21,428 | 14,005 | 14,872 | 22,362

sele0126 | 100 100 100 § 97,879 99,894 | 99,894 | 4,388 | 8,864 | 49,792 | 22,766 | 8,2012 | 18,786 | 19,128 | 13,197 | 33,584

sele0129 | 55,74 | 96,121 | 85,802 | 86,824 | 87,223 | 84,885 | 7,3064 | 10,673 | 49,212 | 25,793 | 10,349 | 20,606 | 17,778 | 12,862 | 42,856

sele0133 | 99,881 | 100 100 J 99,761 ] 99,881 | 98,091 ] 2,9438 | 10,018 | 73,432 | 35,794 | 6,9092 | 6,6576 § 9,2288 | 6,0092 | 28,019

sele0136 | 94,992 | 100 | 99,128 | 82,152 | 99,628 | 99,005 | 10,898 | 10,479 | 48,86 | 16,935 56052 | 19,194 ] 17,938 | 13,495 | 22,044

sele0166 | 90,954 100 | 85,272 § 99,458 | 99,63 | 88,333 11,42 | 9,8576 | 37,521 | 21,946 | 6,054 | 19,769 | 40,916 | 43,184 | 40,912

sele0170 [ 99,663 100 100 | 99,552 99,777 | 99,777 ] 9,022 | 5,9224 | 16,515 | 13,025 | 5,1384 | 21,121 § 11,249 | 11,493 | 15,968

sele0203 93,888 | 100 | 99,839 97,71 | 99,839 | 99,518 | 14,727 | 18,153 | 70,648 | 17,89 | 4,1356 | 18,403 ] 32,46 | 20,084 | 73,932

sele0210 | 99,906 | 100 | 99,906 § 99,811 | 99,718 | 99,811 | 15,946 | 9,5652 | 49,928 | 13,761 | 4,4964 | 15,699 | 16,328 | 10,879 | 19,963

sele0211 { 98,709 100 100 § 98,455| 99,936 | 99,873 | 3,6352 | 5,5344 | 49,716 | 24,339 | 6,5364 | 14,61 | 55,708 | 6,6428 | 19,367

sele0303 | 99,904 | 100 100 § 99,712 99,808 | 99,712 | 5,3272 | 6,5872 | 29,806 | 20,182 | 6,8792 | 20,754 | 79,428 | 43,676 | 59,072

sele0405 | 89,592 | 100 100 § 99,537 | 99,835 | 99,753 | 7,1152 | 10,008 | 22,248 | 22,518 | 4,71 | 11,055 38,783 | 10,217 | 24,148

sele0406 | 98,848 100 100 99,473 | 99,791 | 99,791 ] 10,114 | 8,3828 | 23,547 | 21,659 | 7,2004 | 17,994 § 25,424 | 9,0888 | 16,751

sele0409 | 82,989 | 100 94,56 § 94,402 | 100,12 | 99,573 | 12,502 | 14,51 | 27,056 | 8,4668 | 5,6012 | 22,778 | 89,412 | 61,868 | 52,768

sele0411 | 94,046 | 100 100 § 99,814 99,917 | 99,917 | 10,994 | 9,3272 | 29,526 | 13,775 | 5,0908 | 27,775 41,86 | 36,056 | 42,028

sele0509 | 96,697 100 78,886 | 99,077 | 99,903 | 78,732 | 8,4164 | 8,9548 | 28,748 | 12,134 | 6,038 | 15,16 J 47,424 | 35,856 | 36,316

sele0603 | 100 100 | 99,538 § 99,769 | 99,197 | 99,423 | 6,6936 | 8,74 | 18,181 | 18,108 | 7,0448 | 26,504 | 38,769 | 35,004 | 80,124

sele0604 | 99,903 | 100 | 95,521 § 99,806 | 95,628 | 99,695 ] 12,528 | 21,69 | 16,057 § 14,612 | 16,82 | 29,721 ] 39,251 | 34,928 | 37,087

sele0606 | 99,302 | 99,931 | 99,792 § 99,79 | 99,931 | 99,93 15,2 | 7,1384 | 28,075 | 12,172 | 4,8792 | 29,848 | 53,696 | 19,004 | 21,736

sele0607 | 99,576 | 100 | 98,642 | 99,576 | 99,831 | 98,475 | 8,6596 | 4,9988 | 63,064 | 9,5156 | 5,6768 | 12,409 | 41,284 | 29,628 | 41,392

sele0609 | 99,552 | 99,822 | 99,822 | 99,731 | 99,822 | 99,822 ] 14,093 | 5,9484 | 31,175 | 22,351 | 7,0628 | 15,611 67,716 | 49,368 | 5544

sele0612 | 100 100 100 § 98,398 | 99,733 | 99,733 | 19,772 | 10,342 | 76,66 | 15,934 | 5,2124 | 13,781 37,014 | 27,29 | 32,034

sele0704 | 98,349 | 99,542 | 99,542 | 99,721 | 99,908 | 99,908 | 14,781 | 6,5328 | 36,274 | 15,759 | 12,963 | 60,624 | 44,092 | 21,195 | 47,812

Média 90,51 | 99,83 | 95,82 | 93,84 | 99,16 | 96,12 | 11,59 | 11,88 | 39,66 | 20,16 | 7,05 | 21,48 | 33,78 | 23,17 | 37,77

Tabela 19 - Resultados do algoritmo de segmentagao relativos ao grupo de sinais
da base de dados European ST-T Database

Métrica Sensibilidade Predicéo positiva Erro médio (ms)

Ondas P QRS Ondas T

Onda P QRS T P QRS T
Onset | Peak Offset | Onset | Peak | Offset | Onset Peak Offset

sel14046 49,04 | 99,76 | 99,76 | 6571 | 99,84 | 99,84 | 12,12 8,05 34,65 25,72 3,05 12,07 | 38,79 19,92 19,15

sel14157 69,60 | 100,00 | 99,72 | 90,81 | 99,91 | 99,72 | 11,18 8,82 67,32 19,74 5,89 31,54 | 34,35 21,11 32,53

sel14172 99,85 | 100,00 | 92,91 | 99,55 | 99,70 | 92,19 | 15,09 | 12,73 33,12 23,38 | 12,02 | 33,00 | 56,86 41,06 69,27

sel15814 93,63 | 98,64 | 98,22 | 99,47 | 99,80 | 98,71 | 12,49 797 83,15 2541 517 32,39 | 39,53 19,24 59,27

Média 78,03 | 99,60 | 97,65 | 88,89 | 99,81 | 97,62 | 12,72 9,40 54,56 23,56 6,53 | 27,25 | 4238 | 2533 45,06

Tabela 20 - Resultados do algoritmo de segmentagado relativos ao grupo de sinais
da base de dados MIT-BIH Long-Term ECG Database
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Anexo 4

GI’UpO 1 Grupo 3
Se Sp Se Sp
100 | 100,00 | 99,87 100,00 | 100,00
101 | 100,00 | 99,89 100,00 | 99,95
103 | 100,00 | 99,90 100,00 | 100,00
105 | 9512 | 97,85 97,56 | 98,93
106 | 94,93 | 100,00 95,94 | 99,93
107 | 97.87 | 9374
108 | 87,50 | 97,50
109 | 93555 | 99,80
111 | 100,00 | 97,83
112 | 100,00 | 99,96
113 | 100,00 | 99,72
114 | 100,00 | 95,13
115 | 100,00 | 100,00 I
116 | 99,07 | 99,91 P
117 | 100,00 | 100,00 R
118 | 93,75 | 99,38 93,75 | 100,00
119 | 100,00 | 100,00 100,00 | 100,00
121 | 100,00 | 99,84 e
122 | 100,00 | 100,00 I
123 [ 100,00 | 100,00 I
124 | 8056 | 99,87 P
200 | 94,553 | 99,04 96,59 | 99,83
201 | 9141 | 97,71 95,46 | 99,03
202 | 100,00 | 99,24 94,12 | 99,81
203 | 79,31 | 91,87 85,94 | 9833
205 | 89,23 | 99,88 89,23 | 100,00
207 | 9524 | 97,95 e
208 | 96,557 | 96,84 96,57 | 99,43
209 | 100,00 | 99,90 100,00 | 99,97
210 | 9291 | 99,38 8582 | 99,75
212 | 100,00 | 99,71 100,00 | 99,96
213 | 96,28 | 98,35 90,23 | 99,47
214 | 90,16 | 99,55 92,01 | 99,80
215 | 96,91 | 99,22 93,83 | 99,01
217 | 93,33 | 96,40 83,33 | 99,41
219 | 100,00 | 99,71 96,88 | 99,81
220 | 100,00 | 100,00 R
221 98,68 99,90 I IS
222 | 100,00 | 93,26
223 | 87,47 | 97,93 = *
228 | 9833 | 9881 P
230 | 100,00 | 99,73 R
231 | 100,00 | 99,81 P P
232 100,00 | 97,98 R
233 95,39 99,87 - e
234 | 100,00 | 99,93 P
Meédia | 96,48 98,74 08,93| 9813 | 9463 | 99,67

Tabela 21 - Resultados do algoritmo de detecgdo de PVCs relativos aos sinais da

base de dados MIT-BIH Arrythmia Database
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LIFE-STREAM — DETECCAO DE EPISODIOS DE FIBRILHACAO AURICULAR

Se P+
100 99,91 | 100,00
101 99,63 | 100,00
103 99,86 | 100,00
105 98,16 | 98,92
106 98,52 | 100,00
107 99,35 | 100,00
108 96,78 | 97,94
109 99,25 | 100,00
111 99,81 | 99,91
112 99,92 | 100,00
113 99,89 | 100,00
114 99,52 | 99,95
115 99,69 | 100,00
116 99,01 | 100,00
117 99,87 | 100,00
118 99,87 | 100,00
119 99,95 | 100,00
121 99,79 | 100,00
122 99,84 | 100,00
123 99,87 | 100,00
124 99,07 | 100,00
200 99,77 | 99,96
201 99,03 | 99,54
202 99,53 | 99,95
203 94,08 | 99,97
205 99,55 | 100,00
207 94,95 | 85,87
208 96,73 | 99,97
209 99,67 | 100,00
210 97,06 | 99,96
212 99,85 | 100,00
213 99,60 | 100,00
214 99,47 | 100,00
215 99,70 | 100,00
217 59,39 | 99,85
219 99,91 | 100,00
220 99,90 | 100,00
221 99,22 | 100,00
222 99,76 | 100,00
223 99,46 | 100,00
228 98,17 | 99,71
230 99,87 | 100,00
231 99,87 | 100,00
232 99,89 | 99,94
233 99,61 | 100,00
234 99,75 | 100,00
Média | 98,29 | 99,60

Tabela 22 - Resultados da detecgdo dos picos R relativos aos sinais da base de
dados MIT-BIH Arrythmia Database
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Anexo 5

Se Sp
4015 100,00 96,60
4043 91,35 95,72
4048 100,00 98,69
4126 100,00 88,21
4746 99,61 99,55
4908 94,20 99,70
4936 84,01 96,21
5091 100,00 97,41
5121 91,47 93,65
5261 95,00 98,09
6426 98,69 74,23
6453 65,71 98,10
6995 97,69 93,60
7162 90,49 100,00
7859 84,40 100,00
7879 93,51 96,09
7910 93,96 90,53
8215 96,22 100,00
8219 90,93 95,60
8378 93,55 99,59
8405 99,81 99,79
8434 96,97 99,02
8455 99,90 99,81
Média 93,80 96,09

Tabela 23 - Resultados do algoritmo de detecgdo de episédios de AF, relativos

aos sinais da base de dado MIT-BIH Atrial Fibrillation Database
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