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Resumo

Com base no eletrocardiograma (ECG), varios autores utilizam o intervalo R-R para
propor sistemas de suporte para o diagndstico de arritmias. Entretanto, a anélise do
intervalo R-R nao mede alteracoes na amplitude das ondas e também nao detecta a
auseéncia da onda P causada por doencas nos atrios como a fibrilacao atrial. Neste
contexto, propusemos um método capaz de medir a amplitude das ondas de ECG,
utilizando janelas deslizantes. Neste estudo, investigamos a variagao da tensao ocor-
rida em cada ciclo cardiaco usando momentos estatisticos. Ao contrario do intervalo
R-R, no qual cada ciclo cardiaco esta associado a um tnico nuimero real, o método
proposto associa cada ciclo cardiaco a um conjunto de pontos, isto é, um vetor. Os
ciclos cardiacos foram obtidos nos seguintes bancos de dados: Ritmo Sinusal Normal
MIT-BIH, Fibrilacao Atrial (FA) MIT-BIH e Arritmia MIT-BIH, e os classificado-
res utilizados para avaliar o método proposto foram anélise discriminante linear,
k-vizinhos mais proximos e maquina de vetores suporte. Os experimentos foram re-
alizados utilizando 88% dos pacientes para treinamento (16 pacientes saudéveis, 41
pacientes com arritmia e 20 pacientes com FA) e 12% dos pacientes para o teste (2
pacientes saudaveis, 6 pacientes com arritmia e 3 pacientes com FA). O método de
janelamento para o sinal de ECG foi eficiente em ciclos cardiacos saudaveis (100%
de acurdcia média) em todos os casos avaliados (ciclo cardiaco, onda S, complexo
QRS, onda T, segmento PQ). Além disso, o método proposto mostrou-se eficiente
na resolugao de problemas gerais (acurdcia de até 99,78% na classificagdo de arrit-
mias) e especificos (acurdcia de 100% na classificacdo de FA). Os resultados obtidos
pelo método proposto podem ser utilizados para subsidiar a tomada de decisao na
pratica clinica e também detectar arritmias autonomamente sem a necessidade de
laudo médico, como uma espécie de alerta automatico e, assim, informar o paciente
e a equipe de saide sobre a anormalidade encontrada.

Palavras-chave: Ciclo cardiaco; Intervalo R-R; Morfologia do ECG; Estatistica de
alta ordem.
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Abstract

Based on the electrocardiogram (ECG), several authors use the R-R interval,
to propose support systems for the diagnosis of arrhythmias. However, R-R inter-
val analysis does not measure alterations in the amplitude of waves, and also does
not detect the absence of the P-wave caused by atrial fibrillation. In this context,
we proposed a method capable of measuring the amplitude of ECG waves. In this
study we proposed to investigate the voltage variation occurring at each heartbeat
interval using statistical moments. Unlike the R-R interval in which each heartbeat
is associated with a single real number, the proposed method associates each heart-
beat to a set of points, that is, a vector. The heartbeats were obtained from the
following databases: MIT-BIH Normal Sinus Rhythm, MIT-BIH Atrial Fibrillation
(AF), and MIT-BIH Arrhythmia, and the classifiers used to evaluate the proposed
method were linear discriminant analysis, k-nearest neighbors, and support vector
machine. The experiments were conducted using 80% of the patients for training
(16 healthy patients, 41 patients with arrhythmia and 20 patients with AF) and
20% of the patients for testing (2 healthy patients, 6 patients with arrhythmia and
3 patients with AF). ECG window is efficient in healthy heartbeat (100% average
accuracy) in all evaluated cases (heartbeat, P-wave, QRS complex, T-wave, PQ
segment). In addition, the proposed method proved to be efficient in solving Gene-
ral (accuracy is up to 99.78% in the arrhythmia classification) and specific (accuracy
of 100% in the AF classification) heartbeat problems. The results obtained by the
proposed method can be used to support decision-making in clinical practice and
also detect arrhythmia autonomously without the need for a medical report, as a
kind of automatic alert and thus inform the patient and the health team about the
abnormality found.

Keywords: Heartbeat; R-R interval; Morphological information; Statistical mo-
ments; Atrial fibrillation.
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Capitulo

Introducao

As doengas cardiovasculares (DCVs), como as arritmias, cardiopatias isquémicas e o infarto,
continuam sendo a causa nimero um de morte no mundo. Dados da Organizacao Mundial da
Satide (OMS) !? indicam que, a cada ano, 17,3 milhoes de pessoas morrem em todo o mundo
vitimas de doencas cardiovasculares, sendo que, 80% desses ébitos sao registrados em paises de
baixa e média renda [1, 2, 3]. A previsao é que o nimero de mortes no mundo passe de 16,7
milhoes em 2002 para 23,3 milhdes de mortes em 2030, o que colocaréd as doencas cardiacas em
um grupo responsavel por 70% de todas as mortes no mundo em 2030 [4].

No Brasil, as doencas cardiovasculares causam quase 30% das mortes, ou seja, 950 pessoas
morrem diariamente por doengas cardiovasculares, segundo estimativa da Sociedade Brasileira
de Cardiologia (SBC) [5]. O total de mortes, somente no ano de 2016, atribuidas as doengas
cardiovasculares é de 349.938 pessoas. Os principais fatores de riscos no desenvolvimento de
doencas cardiovasculares sao a hipertensao, o tabagismo, o colesterol, o estresse, o sedentarismo
e a diabetes.

Dentre as cardiopatias, o grupo das arritmias pode ser destacado devido ao niimero elevado
de registros ambulatoriais [6]. Arritmias sao doengas relacionadas ao ritmo cardiaco e podem ser
divididas em bradicardia (ritmo cardiaco lento) e taquicardia (ritmo cardiaco acelerado). Muitos
tipos de arritmia nao apresentam sintomas, mas quando presentes podem incluir palpitagoes
tonturas, desmaio, falta de ar ou dor toracica. Alguns tipos de arritmia podem causar acidentes
vasculares cerebrais, insuficiéncia cardiaca e até paradas cardiorrespiratérias.

A previsdo para um unico tipo de arritmia como a fibrilagao atrial (FA), é que o nimero
de casos de FA nos EUA subira de 3,03 milhées em 2005 para 7,56 milhées em 2050 [7]. Em
trabalhos mais recentes, como o desenvolvido por Collila et al. [8], esses nimeros sdo mais
alarmantes, saindo de 5,2 milhoes em 2010 para 12,1 milhoes em 2030. A previsao para a Uniao
Europeia diz que o nimero de casos de FA ird dobrar no periodo de 2010 a 2060 [9]. Estas
estimativas sao alarmantes, por isso, é crescente o interesse em técnicas de andlise nao invasivas
para o diagnostico de cardiopatias, dentre estes métodos, pode-se destacar o eletrocardiograma

(ECG).

thttp://www.brasil.gov.br/saude/2011/09/doencas-cardiovasculares-causam-quase-30-das-mortes-no-pais
Zhttps:/ /nacoesunidas.org/novo-relatorio-da-oms-traz-informacoes-sobre-estatisticas-de-saude-em-todo-o-
mundo/
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O ECG ¢ o exame nao invasivo mais utilizado para verificar a condi¢ao de normalidade do
musculo cardiaco. Serve para diagnosticar diversas doencas cardiacas, por exemplo, arritmia
cardiaca, FA, insuficiéncia cardiaca, infarto, dentre outras. O ECG registra a variacao dos po-
tenciais elétricos do musculo cardiaco e é composto pela onda P que corresponde a atividade
elétrica dos atrios, pelas ondas @), R e S compondo o complexo QRS que corresponde a despo-
larizacao dos ventriculos, pela onda T' que registra a repolarizacao dos ventriculos e por fim a
repolarizagdo dos musculos papilares é registrada pela onda U [10]. (Fig.1.1).

Na Simoatrial

-
»
B Misculo Atrio

Wy INo Atrioventricular

Feixe de His
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Figura 1.1: Eletrofisiologia do musculo cardiaco. As diferentes formas de onda para cada uma
das células e a resposta resultante no eletrocardiograma (Figura adaptada de [11]).

O ECG pode apresentar polaridade positiva, negativa ou isodifasico podendo ser observado
em até 12 pontos diferentes conhecidos como derivacoes. Quando a polaridade é positiva, a
altura da maior onda positiva (R) é maior do que a profundidade da maior onda negativa (Q ou
S), neste caso o impulso elétrico se aproxima da derivacao de medigao (elétrodo). Na polaridade
negativa, a altura da maior onda positiva (R) é menor do que a profundidade da maior onda
negativa (@) ou S), ou seja, o impulso se afasta da derivacdo de medi¢do. Por fim, o ECG é
isodifdsico quando a altura da maior onda positiva e a profundidade da maior onda negativa
sao semelhantes, mostrando que a direcao do impulso perpendicular a derivacgao.

Segundo a SBC para analise e emissao do laudo eletrocardiografico, é necessario levar em
consideragao os seguintes itens [12]:

1. Analise do ritmo e quantificacao da frequéncia cardiaca;
2. Analise da duracao, amplitude e morfologia da onda P e duragao do intervalo PR,

3. Determinacao do eixo elétrico de P, QRS e T,
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4. Analise da duracao, amplitude e morfologia do QR.S;

5. Analise da repolarizacao ventricular e descricao das alteragoes do ST, QT e U quando
presentes.

Este trabalho se concentrou nos itens 1, 2 e 4, mais especificamente na andlise da duracao,
amplitude e morfologia da onda P do complexo QRS e da onda T

1.1 Trabalhos Relacionados

O desenvolvimento desta pesquisa estd relacionado a trabalhos de diagnodstico e monitora-
mento de arritmia nas mais diversas areas. Alguns deste trabalhos, bem como, uma descrigao
sucinta de seus métodos e resultados sao elencados a seguir.

De acordo com a OMS, o tabagismo, a inatividade fisica, as dietas pouco saudaveis e o
alcoolismo sdo os principais fatores de risco comportamental das DCVs [1, 2]. Estes fatores
de risco, quando vivenciados por um longo prazo, podem causar pressao sanguinea elevada
(hipertensao), aumento do nivel de agiicar no sangue (diabetes), lipidios sanguineos elevados e
anormais (dislipidemia) e obesidade.

Segundo a SBC, depois da diminui¢ao da mortalidade por DCVs nos anos de 1980-2006, a
taxa de mortalidade das DCVs voltou a subir na ultima década, s6 no comparativo entre os
anos de 2015 e 2016 chegou a 1,4%. Desse modo, a intensificacao de politicas de satide ptblica
no controle dos principais fatores de risco faz-se necessaria para retorno da tendéncia de queda
na mortalidade por DCVs [6] 3.

Beraza eta al. [13], realizaram um estudo comparativo de algoritmos para segmentacao de
ECG. Os métodos probabilisticos apresentaram maior acuracia. Os métodos baseados na mor-
fologia do sinal de ECG apresentaram melhor desempenho ao detectar picos das ondas P e T
Além disso, o estudo aponta que os métodos heuristicos tém um custo computacional significa-
tivamente menor do que os métodos probabilisticos.

Rodriguez et al. [14], utilizam filtro de passagem de banda e transformada de Hilbert para
pré-processar o sinal de ECG e, posteriormente, é detectado o pico da onda R com um limiar
adaptativo. Além disso, foi aplicado andlise de componentes principais (do inglés, Principal
Component Analysis (PCA)) para extracao de caracteristica. Este método obteve sensibilidade
de 96,28% para deteccao dos complexos QRS em pacientes sauddveis.

Di Marco et al. [15], desenvolveram um algoritmo que usa um filtro passa-baixa recursivo e a
primeira derivada para melhorar do sinal de ECG. Em seguida, linhas dos picos das ondas até a
linha de base sao definidas. Os limites das ondas sao determinados encontrando o deslocamento
vertical maximo do sinal para as linhas definidas. O inicio e o fim do complexo QRS foi
detectado de forma ideal com taxa de acerto de 100%.

Sun et al. [16], utilizam a morfologia do sinal de ECG, sendo os méximos e minimos locais
selecionados como potenciais pontos de referéncia para os picos e os limites das ondas. Um
limiar adaptativo é calculado baseado no histograma das amostras em cada classe (onda P,

3http://www.cardiol.br/
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complexo QRS e onda T'). Em seguida, os picos das onda sao identificados pela detec¢ao dos
maximos locais.

Martinez et al. [17], utilizam a transformada discreta de Wavelet (do inglés, Discrete Wavelet
Transform (DWT)) para transformar o sinal de ECG em um dominio na escala de tempo, a fim
de melhorar a informacao do complexo QRS, da onda P e da onda T, filtrando o ruido e os
artefatos. Em um segundo passo, um limiar adaptativo é aplicado para identificar os pontos de
interesse. O detector QRS obteve uma sensibilidade de Se = 99,66%.

Laguna et al. [18], propuseram um algoritmo de segmentagao automatica do sinal de ECG
utizando limiares adaptativos e cdlculos de deflexao positiva e negativa, representando maximos
e minimos no sinal de ECG original. A maior taxa de acerto encontrada neste trabalho foi para
deteccao do complexo QRS (99,92% para o inicio e para o fim do complexo QRS).

Jovic et al. [19], utilizaram as informagdes obtidas pelo Alphabet Entropy (AlphEn) e varia-
bilidade da frequéncia cardiaca (ou do inglés Heart Rate Variability-HRV) em um classificador
de estrutura hierdarquica conhecido como arvore de decisao (do inglés, Random Forests (RF)).
O RF apresentou taxa de acerto de 91,20% no diagndstico de arritmias.

Li et al. [20], filtram do sinal de ECG em tempo real para ruidos musculares e ruidos da
rede elétrica em dispositivos méveis. A técnica foi aplicada em um sistema médico portatil
multifuncional, que pode processar varios sinais fisiologicos simultaneamente e, também pode
armazenar esses dados para o diagnodstico posterior.

Katircioglu-Oztiirk et al. [21], aplicam séries temporais para extrair caracteristica do sinal de
ECG dos pacientes com arritmia. As séries foram janeladas e é tomado a média das instancias. A
partir das janelas foi extraido um indice de similaridade, baseado na trajetéria e na distancia das
janelas. Os resultados indicam que o DW'T atinge um desempenho de classificacao ligeiramente
superior com um tempo de execucgao significativamente menor.

Zou et al. [22], propuseram um método de remocao dos artefatos de movimento com base
na distribuicao local dos segmentos RS e QR para monitoracao de sinais ECG com sistemas
portdteis. A taxa de recuperacao do sinal é préoxima dos 80%.

Elhaj et al. [23], desenvolveram um sistema de apoio ao diagndstico de arritmia que utiliza
PCA, Anélise de Componentes Independentes (do inglés, Independent Component Analysis
(ICA)), Espectros de Ordem Superior (do inglés, Higher Order Spectra (HOS)) e DWT para
extracao de carateristica do sinal de ECG. Estas caracteristicas servem como dados de entrada
para a Rede Neural (do inglés, Neural Network (NN)), que obteve uma taxa de acerto no
diagnéstico de 98,90%.

Kim et al. [24], propoem classificar pacientes com arritmia utilizando um classificador base-
ado na geometria dos dados conhecido como Maquina de Vetor de Suporte (do inglés, Support
Vector Machine (SVM)), para classificar arritmias. Sao aplicadas janelas de 5 segundos na HRV
como dados de entrada para o classificador. O resultado obtido foi de 91,20% na classificacao
de arritmia.

Martis et al. [25], desenvolveram um sistema para apoiar o diagndstico computadorizado da
FA. Para isso, utilizaram os classificadores NN e SVM para entradas extraidas de diversas fontes
como PCA, ICA, Anadlise de Discriminantes Lineares (do inglés, Linear discriminant analysis
(LDA)) e DWT. Foi demonstrado que a combinagao do ICA, na qual reduz dimensao e extrai
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informacao, juntamente com uma Rede Neural Probabilistica (do inglés, probabilistic neural
network (PNN)) proporcionou acurdcia média, sensibilidade e especificidade de 99,28%, 97,97%
e 99,83%, respectivamente.

R. J. Martis [26], aplicaram ICA para reduzir a dimensao dos dados extraidos utilizando
estatistica de alta ordem. Os dados com dimensoes reduzidas sao aplicados no classifcador k-
vizinhos mais préximos (do inglés, k-Nearest Neighbors (k-NN)) que obteve acurdcia média de
99,50% na classificacao de FA.

Martis et al. [27], classificaram automaticamente cinco tipos de batimentos cardiacos usando
estatistica de alta ordem. Os cinco tipos de batimentos de ECG sao: saudavel, bloqueio do
ramo direito, bloqueio do ramo esquerdo, contragao prematura auricular e contracao ventricular
prematura. Os melhores resultados foram obtidos utilizando PCA para reduzir a dimensao dos
dados e, posteriormente, estes dados sao aplicados NN. A acuracia média foi de 94,52%.

Sharma et al. [28, 29|, apresentam um estudo que calcula a eficiéncia da contribuigdo de
energia do sinal de ECG utilizando a curtose, uma estatistica de alta ordem. E apontado que os
picos ou as mudancas repentinas na frequéncia do sinal juntamente com o ruido dao um valor
maior de curtose.

Yakup Kutlua e Damla Kuntalpb [30], extrairam caracteristicas utilizando estatistica de alta
ordem e aplicaram no classificador k-NN. Os valores de sensibilidade e especificidade foram de
90% e 98%, respectivamente.

Lahdenoja et al. [31], propuseram detectar FA baseados em acelerémetro e giroscépio para
Smartphone. O sinal é capturado em 5 (cinco) janelas de 10 minutos e extraidos 10 caracteris-
ticas baseado no intervalo R-R. As caracteristicas sao aplicadas no SVM, obtendo acuracia de
97,4%.

Kennedy et al. [32], processaram o sinal de ECG utilizando Coefficient of Sample En-
tropy (CoSEn), Coefficient of Variance (CV), Root Mean Square of the Successive Differences
(RMSSD), Median Absolute Deviation (MAD). Ao término do processamento as informagoes
obtidas foram aplicada em um RF que apresentaram taxa de acerto dos pacientes saudéaveis de
98,30%, dos pacientes com arritmia de 92,80%.

Zhou et al. [33], apresentaram um classificador para FA que obteve, no melhor cenério,
98,16% de acerto no diagnostico. Este classificador é composto por um filtro adaptativo, Dina-
mica simbdlica e entropia de Shannon (do inglés, Shannon Entropy (SE)).

Orchard et al.[34] e Huo et al.[35], investigaram a auséncia da onda P no ECG para classificar
FA. Os resultados apresentados por Orchard et al., foram de 95% no acerto dos saudédveis e 99%
no acerto dos doentes. J4 os resultados apresentados por Huo et al., foram de 41,50% no acerto
dos saudaveis e 94,10% no acerto dos doentes.

Shuai et al. [36], mostraram que gravagao do sinal ECG de 10s nao forneceram estimativas
clinicamente aceitas, o ECG deveria ser gravado pelo menos durante 30s nos pacientes com FA.

Petrenas et al. [37], propuseram um classificador de FA baseado nas irregularidades dos
intervalos R-R. Este classificador filtra os batimentos ectépicos e suprimir o bigeminismo, uma
doenga na qual existem duas pulsagoes rapidas sucessivas, uma normal e outra ectépica. O
classificador apresentou taxa de acerto dos pacientes saudaveis de 97,1%, dos pacientes com FA

de 98,3%.
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1.2 Motivacao

Motivado pela andlise nao invasiva para o diagnostico de arritmias, diversos autores utili-
zam o intervalo R-R, que é a diferenca temporal entre duas ondas R consecutivas, como fonte
de extracao de dados. Este processo tornou-se um procedimento padrao para fisiologistas em
pesquisas e estudos clinicos, pois, o exame pode detectar arritmias, aumento de cavidades car-
diacas, patologias coronarianas, infarto do miocardio, entre outros diagnosticos. No entanto, a
analise do intervalo R-R nao é capaz de medir mudancas em outras ondas do sinal de ECG,
como as distor¢des na onda P para a FA e o aparecimento da onda F' no flutter atrial [7, 38].
Assim, o desenvolvimento de métodos para extracao de dados do ECG que avaliam as distorgoes
em todas as ondas de ECG é um desafio a ser superado. Neste contexto, o presente trabalho
propoe investigar a variacao de tensao que ocorre em cada ciclo cardiaco usando estatistica
de alta ordem. Este método utiliza a diferenca de potencial registrada pelo ECG para extrair
informagao (dados) de cada batimento cardiaco. A variabilidade da tensdo em cada batimento
cardiaco serd investigada utilizando estatistica de alta ordem. As estatisticas de alta ordem sao
indicadas para mensurar sinais espagos como do ECG [27, 39

De fato, a motivagao deste trabalho é desenvolver um trabalho interdisciplinar, envolvendo
medicina (Cardiologia), computacao (Aprendizado de Méquina) e engenharia elétrica (proces-
samento de sinais biolégicos) para o desenvolvimento de novos algoritmos e modelos computa-
cionais que possam ser utilizados como sistemas de diagnéstico e monitoramento de doencas
cardiacas por computador.

1.3 Objetivo

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver um sistema de suporte ao diagnéstico de arritmias baseado na variacao de tensao
do eletrocardiograma.

1.3.2 Objetivos especificos

e Obter informagoes de todas ondas (P, complexo QRS, T') e, consecutivamente, do ciclo
cardiaco;

e Investigar quais estatisticas separam com eficiéncia os sinais de ECG dos pacientes sau-
déaveis dos pacientes com arritmia;

e (lassificar doencas cardiacas, como a FA.

1.4 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2, é apresentado os materiais e os métodos para extracao de dados do sinal de
ECG, bem como, o método para extracao de caracteristicas do sinal de ECG e as métricas para
avaliacao de desempenho. As janelas para o sinal de ECG sao apresentadas no Capitulo 3. No
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Capitulo 4 é apresentado um método para diagndstico da FA. Uma proposta para classificacao
ciclo a ciclo do sinal de ECG é exposto no Capitulo 5. A viabilizacao da implementagao do
método proposto é apresentado no Capitulo 6. A conclusao deste trabalho, bem como, as
perspectivas de trabalhos futuros sao apresentados no Capitulo 7. Os artigos referentes aos
estudos descritos neste trabalho sao apresentados nos Capitulo 8.



Capitulo 2

Materiais e Métodos

2.1 Materiais

Nesta secao, sao apresentados os sinais de ECG obtidos a partir da base de dados MIT-BIH
Ritmo Sinusal Normal (RSN) [40], MIT-BIH Fibrilagao Atrial (FA) [41] e MIT-BIH Arrit-

mia [42], como mostrado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Lista de sinais de ECG obtidos da base de dados MIT-BIH Ritmo Sinusal Normal,
MIT-BIH Fibrilagao Atrial e MIT-BIH Arritmia.
Base de dados (MIT-BIH)
Ritmo Sinusal Normal Fibrilagcao Atrial Arritmia

100; 104; 108; 113; 117; 122;
o T T D TS 00735; 03665; 04015; 04043;

201; 207; 212; 217; 222; 231;
04048; 04126; 04746; 04908;

101; 105; 109; 114; 118; 123;
04936; 05091; 05121; 05261;

202; 208; 213; 219; 223; 232;
02 106, 1LL 115 1101 194, 06426; 06453; 06995; 07162;
o T T ST S 07859; 07879; 07910; 08215;

203; 209; 214; 220; 228; 233; ; 07879; 07910; 08215,
103; 107; 112; 116; 121; 200; o7 DS TH: D01 08454

205: 210; 215; 221; 230; 234;

16265; 16272; 16273; 16420;
16483; 16539; 16773; 16786;
16795; 17052; 17453; 18177;
18184; 19088; 19090; 19093;
19140; 19830.

Os sinais de ECG obtidos a partir da MIT-BIH RSN contém 18 gravagoes de ECG, com
aproximadamente 24 horas de duracao, sem encontrar episédios significativos de arritmia nos
sujeitos incluidos nesta base. Os sujeitos incluem 5 homens, com idades entre 26 e 45 anos e, 13
mulheres, com idades entre 20 e 50 anos '. Os sinais obtidos do MIT-BIH Arritmia contém 48
gravacoes de aproximadamente 30 min de duracao, obtidos de 47 pacientes 2. Os sinais obtidos
do MIT-BIH FA contém 319 episédios de fibrilacao atrial, obtidos de 23 individuos 2.

Os registros das bases de dados contém os seguintes tipos de ritmo: Bigeminismo atrial, Fi-
brilagao atrial, Flutter atrial, Bigeminia ventricular, Bloqueio cardiaco, Ritmo idioventricular,
Ritmo sinusal normal, Ritmo nodal, Ritmo estimulado, Pré-excitacao, Bradicardia sinusal, Ta-

Thttps://physionet.org/physiobank/database /nsrdb/
Zhttps://physionet.org/physiobank /database/mitdb/
3https://physionet.org/physiobank /database/afdb/
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quiarritmia supraventricular, Trigeminia ventricular, Flutter ventricular e Taquicardia ventricu-
lar. Dois ou mais cardiologistas avaliaram independentemente cada registro e suas divergéncias
foram resolvidas para obter as anotagoes de referéncia legiveis por computador para cada batida
(aproximadamente 110.000 anotagoes ao todo) incluidas na base de dados. Menos de 1%, no
inicio e no final dos sinais de ECG foram excluidos por causa do erro de medicao. Para todos os
ciclos cardiacos, a frequéncia de amostragem é 256 Hz com resolucao de 12 bits em uma faixa
de £ 10 millivolt.

2.2 Métodos

Nesta segao é apresentado o método usual (intervalo R-R) para extragao de dados do sinal
de ECG, bem como, o método de extracao de dados proposto baseado na morfologia do sinal
de ECG. Ao contrario do intervalo R-R, no qual cada ciclo cardiaco esta associado a um tnico
nimero real, o método proposto associa cada ciclo cardiaco a um conjunto de pontos, ou seja,
a um vetor. A Fig. 2.1 ilustra o intervalo R-R é o proposto para extragao de dados do sinal de

ECG.

2.2.1 Extracao de dados do sinal de ECG

Diversos autores utilizam o intervalo R-R, que é a diferenca temporal entre duas ondas R
consecutivas, como fonte de extracao de dados. No entanto, a analise dos intervalos RR nao
é capaz de medir mudancas em outras ondas do sinal de ECG, como as distor¢oes na onda P
para a FA e o aparecimento da onda F' no flutter atrial [7, 38]. Portanto, propor um método
que analisa as deformacoes em cada batimento cardiaco e, consequentemente, no sinal de ECG
¢ um desafio a ser superado. Neste contexto, propomos um método baseado na variabilidade
de tensao do ECG [43]. A variabilidade da tensao em cada batimento cardiaco serd investigada
utilizando estatistica de alta ordem. As estatisticas de alta ordem sao indicadas para mensurar
sinais espagos como do ECG [27, 39]

Extracao de dados usual

Usualmente, é utilizado a variabilidade cardiaca para fornecer informagao temporal do sinal
de ECG. A variabilidade cardiaca é obtida pelo intervalo R-R que é definido como

intervalo R-R = RR=R,, — R.._1, (2.1)

sendo m o instante de tempo do m-ésimo pico R.
Baseado no intervalo R-R o ECG pode ser definido como

€C8RR — (RRh RRy,--- 7RRj)7 (2-2>

em que j representa o j-ésimo intervalo R-R.
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Figura 2.1: Segmentacao do sinal de ECG. a) Janelas do sinal ECG com base na morfologia
do sinal e o intervalo R-R, sendo b,, a m-ésima amostra de B, Pp, Pg e Pr sao os picos das
ondas P, R e T, respectivamente. L(P) e L;(P) sao os limites de posi¢ao superior e inferior
da onda P, respectivamente. Lgs(QRS) e L;(QRS) sao os limites de posigao superior e inferior
do complexo QRS, respectivamente. Ls(7T") e L;(T) sao os limites de posigao superior e inferior
da onda T, respectivamente. Lg(X) e L;(X) sao arbitrariamente atribuidos. b) Zoom da onda
P. ¢) Zoom do segmento PQ). d) Zoom do complexo QRS. e) Zoom do segmento ST'. f) Zoom
da onda 7T'. g) Zoom do intervalo R-R.
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Extracao de dados proposta

A extragao de dados do sinal de ECG proposto neste trabalho é realizada através da anélise
da variacao de tensao* em cada ciclo cardiaco e é definida como

b:(b17b27"' 7bm)7 (23>

sendo b um ciclo cardiaco, b, a m-ésima amostra em milivolt (mV) de b com L;(b) < m <
Lg(b), de tal modo que Lg(b) é o limite superior e L;(b) o limite inferior de m. O limite
superior Lg(b) e inferior L;(b) sdo dados por

Ls(b) = Py + F,\, (2.4)

Li(b) = Pr — F,0, (2.5)

sendo Lg e L; limites de posi¢ao, Pg a posi¢ao do pico R (Pg é encontrado usando o algoritmo
Pan e Tompkins que tem uma taxa de sucesso de 99,3% dos complexos QRS para a base de
dados de arritmia MIT-BIH), F; a frequéncia de amostragem em segundos, A e § sdo parametros
heuristicamente atribuidos e funcionando como janelas deslizantes no ciclo cardiaco. Baseado
na duragao da onda P ao Pico R (0.4s) e na duragdo do pico R a onda T' (0.6s), os valores
méximos, para ciclos cardiacos saudaveis, devem ser # = 0.4 e A = 0.6, ou seja, A+ 6 < 1 [11].

Extracao de dados onda a onda

Na secao anterior é apresentado uma analise para o ciclo cardiaco. No entanto, um ciclo
cardiaco é composto por um conjunto de ondulagoes iniciadas pelo nédulo sinoatrial. Logo, para
a extracao de dados de cada onda no ciclo cardiaco é necessario reescrever Eq. 2.3 como

C=P<>QRS<>T=

= (p17p27' T 7pz) <> (qr517qT527 e 7qTSj> <> (t17t27' o 7tk)7 (26>

sendo 7, j e k os comprimentos e <> é a concatenacao das onda P, QRS e T, respectivamente,
e PNQRSNT = {o}.

Para isolar todas as ondas do sinal de ECG sao definidos limites superiores e inferiores para
cada onda. O Limite inferior da onda P (L;(P)) é dado pela Eq. 2.5 e o limite superior (Lg(P))
¢ dado por

Ls(P) = tpky, (2.7)

sendo tp o tempo de duracao em segundos da onda P.

O Limite inferior (L;(QRS)) e superior (Lg(QRS)) do complexo QRS sao dados por

Li(QRS) = Ly(P) + 1, (2.8)

4Tensdo elétrica é a diferenca de potencial elétrico entre dois pontos. E, por sua vez, potencial elétrico mede
a forga de um campo elétrico sobre uma carga elétrica. Portanto, a tensdo é a tendéncia que uma carga tem de
ir de um ponto para o outro.
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Ls(QRS) = torsks, (2.9)

sendo tgrs o tempo de duracao em segundos do complexo QRS.
O Limite inferior (L;(7T)) e superior (Lg(T")) da onda T" sdo dados por

Li(T) = Ly(QRS) + 1, (2.10)

Ls(T) = trF,, (2.11)

sendo t7 o tempo de duracao em segundos da onda T'.

Generalizacao do método proposto

O método apresentado na secao 2.2.1 analisa especificamente as ondas P, QRS e T' do sinal
de ECG. No entanto, uma andlise arbitraria do sinal de ECG é dado por

X = (1, T, , Tp), (2.12)

sendo x um trecho qualquer do ciclo cardiaco, x,, é a n-ésima amostra de x sendo L;(x) < n <
Lg(x). O limite inferior (L;(x)) é dado pela Eq.2.4 (quando o seguimento a ser estudado é
posterior ao pico R) ou Eq.2.5 (quando o seguimento a ser estudado é anterior ao pico R) e o
limite superior (Lg(x)) é dado por

Lg(x) = toF., (2.13)

sendo t, um periodo em segundos arbitrario no sinal de ECG. Assim, Lg(x) e L;(x) fornecem
janelas, nao somente das ondas P, QRS e T, mas em qualquer parte do ciclo cardiaco. Por
exemplo, o segmento entre o fim da onda P e o inicio do complexo QRS denominado de segmento
PQ ou ainda, o segmento entre o fim da onda S e o inicio da onda 1" conhecido como segmento
ST. Por fim, até a diferenca entre ciclos cardiacos, o segmento T-P pode ser modelado pelo
método proposto. Desta forma, baseado no método proposto o segmento P é definido como

PQ = (pq1,pg2, -+ , D) (2.14)

sendo pg, a v-ésima amostra de PQ sendo L;(PQ) < v < Lg(PQ). O Limite inferior (L;(PQ))
e superior (Lg(PQ)) do segmento P sao dados por

Li(PQ) = Ly(P) + 1, (2.15)

Ls(PQ) = tpgFs, (2.16)

sendo tpg o tempo de duracao em segundos do segmento PQ).
O segmento ST é definido como

ST = (stq, stg, -, st,), (2.17)
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sendo st, é a z-ésima amostra de ST sendo L;(ST) < z < Lg(ST). O Limite inferior (L;(ST))
e superior (Lg(ST)) do intervalo ST sao dados por

Li(ST) = Ly(S) + 1, (2.18)

Ls(ST) = tsrFs, (2.19)

sendo tgr é o tempo de duracao em segundos do intervalo ST
Outro ponto de interesse dentro do ECG sao os picos das ondas P, QRS e T. Portanto, sao
definidos os picos das ondas positivas como

Py = max(x). (2:20)
Por fim, baseado na Eq.2.12 cada ciclo cardiaco pode ser definido por

C=P<>PQ<>QRS<>ST<>T<>U<>---=
= <> (plap27"' 7PP7'” 7pn) <> (pQIapQ27"' )pr) <> (qrslaqrs%a”' 7PQR5'7"' ,QT’Sk)
<> (Stlyst27"' 7Sti) <> (t17t27"' 7PT7"' 7tz)a<> (ulau27'” aPUa"' 7uj)7 (221)

sendo todas as janelas disjuntas dois a dois.

2.2.2 Extracao de caracteristicas do sinal de ECG

Para mensurar o método proposto sao utilizadas as estatisticas de primeira a quarta ordem
e sao, respectivamente, média, variancia, assimetria e curtose. As estatisticas de primeira a
quarta ordem sao definidas como:

e Média
1 n
= > @, (2.22)
i=1

lix mostra em torno de qual ponto os z, de cada ciclo cardiaco estao concentradas.
e Variancia
1 n
2 2
= — E (x; — p)*, (2.23)
n -
i=1

02 indica a distancia dos x,, em relagao a média.

e Assimetria
1
Tx = Z(% — )’ (2:24)
i=1
Yx revela como os x, estao deslocamento em relagao a média.

e Curtose
n

e =2 D= 10t =3 (s — P (2.25)

i=1
Ky caracteriza o achatamento da curva da funcao de distribuicao de probabilidade .
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2.2.3 Avaliacao de Desempenho

Como métrica para avaliar o desempenho do método proposto é utilizado a especificidade
(SPEC) que mede o quao eficiente é o método para o diagndstico de pacientes saudaveis, sensi-
bilidade (SENS) que mostra o quao eficiente é o método para diagnosticar pacientes com FA) e
acuracia (ACC) que avalia o quao eficiente é o método em relagao ao diagnoéstico. A SPEC e a
SENS sao definidas, respectivamente, como

VN

¢ VP
A ACC é definida como
VP+VN
ACC = + 100, (2.28)

VP+VN+FN+FP

sendo verdadeiro positivo (VP) o sinal de ECG néo saudavel que é classificado como nao sau-
dédvel, no verdadeiro negativo (VN) o sinal de ECG saudavel é classificado como saudavel, no
falso negativo (FN) o sinal de ECG nao saudével é classificado como saudavel, e para o falso
positivo (FP) o sinal de ECG saudavel ¢ classificado com nao saudavel.

2.3 Conclusao

Neste Capitulo foi apresentado o ECG e como é composto pela onda P, complexo QRS e
pela onda T'. Além disso, foi apresentado a extracao de dados usual baseado na andlise temporal
do sinal de ECG (intervalo R-R) e a extragao de dados proposta baseada na analise morfoldgica
(variagdo de tensao) do sinal de ECG. A extracdo de dados do sinal de ECG, proposta neste
trabalho, foi apresentado, primeiramente, para um ciclo cardiaco completo, depois onda a onda
e, finalmente, para qualquer seguimento do sinal de ECG. O novo método de extracao de dados
apresentado neste trabalho, permitiu uma analise ciclo a ciclo e onda a onda do sinal de ECG.
Por fim, neste Capitulo, foi apresentado as bases de dados e as métricas para avaliacao de
desempenho.



Capitulo

Janela do sinal de ECG

3.1 Introducao

O coracao é um érgao que apresenta células com ritmo préprio, capazes de gerar potenciais
de acao dos quais sao registrados pelo ECG, ou seja, o ECG é um exame que registra a variagao
dos potenciais elétricos do musculo cardiaco e é composto pela onda P que corresponde a
despolarizacao atrios, pelo complexo QRS que corresponde a despolarizacao dos ventriculos, e
pela onda T" que registra a repolarizagao dos ventriculos [10]. Do complexo QRS, especificamente
as ondas R, pode-se obter os intervalos R-R, que é a diferenga de tempo entre duas ondas R.

O intervalo R-R desempenha um papel importante no diagnostico e acompanhamento dos
processos fisiologicos associados a mudanca do ritmo cardiaco, tanto em condigoes normais
quanto patoldgicas. Por esse motivo, diversos autores utilizam o intervalo R-R para extragao
de dados do sinal de ECG a fim de diagnosticar diferentes tipos de arritmia [23, 24, 19, 44, 45].
Mudancas nos padroes da frequéncia cardiaca fornecem um indicador sensivel e antecipado de
comprometimentos na saude. Alta frequéncia cardiaca é sinal de boa adaptacao, caracterizando
um individuo saudavel com mecanismos autonoémicos eficientes. Por outro lado, baixa frequéncia
cardiaca é frequentemente um indicador de adaptacao anormal ou insuficiente, o que pode
indicar a presenca de mau funcionamento fisiolégico no individuo, necessitando de investigagoes
adicionais de modo a encontrar um diagnéstico especifico.

As mudancas nos padroes da frequéncia cardiaca foram amplamente avaliadas utilizando o
intervalo R-R [19, 32, 33, 37]. No entanto, o intervalo R-R deixa de ser eficiente, quando hé
pouca ou nenhuma mudanca na frequéncia cardiaca. Por exemplo, as distor¢oes da onda P
provocadas pela fibrilagao atrial (FA) [46]. Nesse contexto, alguns trabalhos janelam o sinal do
ECG a fim de avaliar deformagoes em todas as ondas [18, 17, 15, 16, 13]. Entretanto, as janelas
no sinal de ECG ainda nao atingem 100% de acurdcia para detectar o inicio ou fim da janela.

Um novo método para janelar o sinal de ECG é proposto neste Capitulo 3. Este método é
baseado na informagao morfolégica, isto é, na forma das ondas do sinal de ECG. A informagao
morfolégica do sinal de ECG é obtida por meio da investigacao da variacao de tensao (mV) que
ocorre em um trecho arbitrario do sinal de ECG. Portanto, neste capitulo serao apresentados
os resultados do método proposto para janelar o sinal de ECG.

16
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3.2 Simulacao

Os 150.000 ciclos cardiacos foram obtidos nos bancos de dados Ritmo Sinusal Normal MIT-
BIH, Fibrilacgao Atrial (FA) MIT-BIH e Arritmia MIT-BIH, conforme descrito na Segao 2.1.
Os classificadores utilizados neste estudo foram: Andlise discriminante linear (do inglés, Linear
Discriminant Analysis (LDA)) com versao linear; k-vizinhos mais préximos (do inglés, k-Nearest
Neighbors (k-NN)) com variacao de 2-5 vizinhos mais proximos; méaquina de vetores de suporte
(do inglés, Support Vector Machine (SVM)) com a funcao de ntcleo polinomial. A técnica de
validacao cruzada de 10 vezes foi usada para testar os classificadores. O desempenho geral dos
classificadores foi avaliado tomando a média das validagoes cruzadas. Além disso, os parametros
para as janelas do sinal de ECG sao apresentados na Tab. 3.1:

Tabela 3.1: Parametros utilizados para janelar o sinal de ECG

Localizagao Terminologia Tempo [ms] Limite
no coragao de ECG Saudavel [11] Arritmia [1] FA [46] Superior Inferior
Ciclo <500
cardiaco B 1000 <1500 <500 80 0
Atrio P 70-110 = 16200 <60 20 0
Né <110
atrioventricular PQ 120-200 <210 <110 25 20
Despolarizacgao <50
Ventricular QRS 60-100 <120 <50 60 25
Repolarizacao <70
Ventricular T 90-130 ~150 <70 80 65

3.3 Resultados

A Tabela 3.2 mostra a sensibilidade do método proposto para janelas de ECG. Os resultados
sao apresentados com desvio padrao de £+ 3 amostras.

Tabela 3.2: Sensibilidade da metodologia proposta para janelar o sinal de ECG.

*Sensibilidade%
Ls(P) Pp L(P) Ls(QRS) L(QRS) Ls(T) Pr L(T)
Saudavel 99.98 100 99.98 99.99 99.99 99.97 100 99.98
Arritmia  99.98 100 99.95 99.90 99.85 98.91 100 97.88
FA 92.30 100 95.72 99.98 99.97 99.91 100 99.92

* Desvio padrao de £+ 3 amostras; Fibrilagao Atrial (FA); Lg(P), L;(P) e Pp
os limites de posicao superior e inferior e o pico da onda P, respectivamente;
Ls(QRS) e Li(QRS) sao os limites de posigao superior e inferior do com-
plexo QRS respectivamente; Lg(T), L;(T) e Pr sao os limites de posigao
superior e inferior e o pico da onda T', respectivamente.
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A Figura 3.3 ilustra as ondas P, QRS, T e o intervalo P() processados pelo método proposto
de acordo com os parametros descritos na Tabela 3.1.
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Figura 3.1: Janelas no sinal de ECG utilizando a metodologia proposta . a) Ilustra a janela de
ECG com o limite superior Lg(B) = 80 e o limite inferior L;(B) = 0 para pacientes saudaveis.
b) Ilustra a janela de ECG com o limite superior Lg(B) = 80 e limite inferior L;(B) = 0 para
pacientes com arritmia. c) Ilustra a janela de ECG para onda P com o limite superior Lg(P) =
20 e limite inferior L;(P) = 0 para pacientes sauddveis. d) Ilustra a janela de ECG para onda
P com o limite superior Lg(P) = 20 e limite inferior L;(P) = 0 para pacientes com arritmia.
e) Ilustra a janela de ECG para o complexo QRS com o limite superior Lg(QRS) = 60 e limite
inferior L;(QRS) = 25 para pacientes saudaveis. f) Ilustra a janela de ECG para o complexo
QRS com o limite superior Lg(QRS) = 60 e limite inferior L;(QRS) = 25 para pacientes com
arritmia. g) Ilustra a janela de ECG para onda T' com o limite superior Lg(7) = 80 e limite
inferior L;(T) = 65 para pacientes saudaveis. h) Ilustra a janela de ECG para onda T com
o limite superior Lg(T) = 80 e limite inferior L;(T") = 65 para pacientes com arritmia. i)
[lustra a janela de ECG para PQ segmento com o limite superior Lg(PQ) = 25 e limite inferior
L;(PQ) = 20 para pacientes saudaveis. j) Ilustra a janela de ECG para o segmento P(Q) com o
limite superior Lg(PQ) = 25 e limite inferior L;(PQ) = 20 para pacientes com arritmia.
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A Tabela 3.3 mostra a acurdcia média dos classificadores (LDA, k-NN, SVM) para 5 janelas
diferentes no sinal de ECG (Ciclos cardiacos, onda P, complexo QRS, onda T, segmento PQ).

Tabela 3.3: Janela no sinal de ECG utilizando o método proposto em 5 casos diferentes (Ciclos
cardiacos, onda P, complexo QRS, onda T', segmento PQ).
Acuricia média %

Treino Teste Classificadores CIC’IOS P QRS T PQ
cardiacos

LDA 99.99 99.98 99.98 99.98 99.90
Saudavel 18h 4h k-NN 99.99 99.99 99.99 99.98 99.92
SVM 99.99 99.98 99.98 99.98 99.92
LDA 99.97 99.52 99.57 99.03 99.02
Arritmia 18h 4h k-NN 99.97 99.97 99.97 99.95 99.80
SVM 99.97 99.80 99.87 99.57 99.43
Fibrilacio LDA 99.97 99.30 99.80 99.02 98.07
Atrial 7h 3h k-NN 99.97 99.97 99.92 99.42 99.03
SVM 99.99 99.82 99.90 99.33 99.01

Linear Discriminant Analysis(LDA); k-Nearest Neighbors (k-NN); Support Vector Machine
(SVM); Variance (0%); Skewness (7x); kurtosis (kx).

3.4 Discussao

O método proposto mostrou-se eficiente no reconhecimento do inicio e do fim das janelas
(aplicadas ao sinal)no sinal de ECG. Para pacientes saudaveis, a acurdcia média foi maior ou
igual a 99,97%. J4& para pacientes com arritmia, o melhor resultado encontrado foi de 99,98%
para deteccao do inicio da onda P e o pior resultado foi na deteccao do fim da onda 7', com
taxa de acerto de 97,88%. Os sinais de ECG dos pacientes com FA apresentaram melhor taxa
de acerto na deteccao do inicio do complexo QRS com sensibilidade média de 99,98%. J4 os
piores resultados para este caso foram encontrados para o incio da onda P, com taxa de acerto
de 92,30%. Os picos de todas as ondas foram corretamente localizados.

A extracao de dados dos ciclos cardiacos foi realizada utilizando o método proposto para
pacientes saudaveis e pacientes com arritmia, os ciclos cardiacos com arritmia sao completa-
mente deformados (Fig. 3.3b) quando comparados aos ciclos cardiacos de pacientes saudéveis
(Fig. 3.3a). A onda P com arritmia (Fig. 3.3d) apresenta alterages, em alguns casos é ausente,
quando comparadas com a onda P de pacientes saudaveis (Fig. 3.3¢), uma consequéncia da
arritmia associada ao dtrio (por exemplo, fibrilagdo atrial, flutter atrial). Doengas ventricula-
res, como o bloqueio ventricular, causam irregularidades na atividade elétrica dos ventriculos, o
que é evidente em complexos QRS com arritmia (Fig. 3.3f), uma caracteristica nao observada
em pacientes sauddveis (Fig. 3.3e). A morfologia da onda T é totalmente definida em ciclos
cardiacos saudaveis (Fig. 3.3g) ao contrario dos ciclos cardiacos com arritmia em que a onda T
¢ completamente alterada (Fig. 3.3h). Os segmentos P(Q sdo completamente visiveis em ciclos
cardiacos saudéveis (Fig. 3.31), no entanto, devido ao aumento da frequéncia cardiaca provocado
pelas taquicardias, os segmentos P(Q) estao ausentes nos ciclos cardiacos com arritmia (Fig. 3.3;).
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Os classificadores foram treinados para reconhecer as diferentes janelas no sinal do ECG (ciclo
cardiaco, onda P, complexo QRS, onda T, segmento PQ)). Para pacientes saudéveis, a acuracia
média foi maior ou igual a 99,90%. Este comportamento é uma consequéncia da uniformidade
do sinal, na verdade, ha pouca ou nenhuma diferenca na morfologia do sinal. O sinal de ECG
com arritmia teve acuracia média de até 99,97% na classificacao dos batimentos cardiacos da
onda P e do complexos QRS; por outro lado, a menor acuracia média foi na segmentacao do
segmento PQ utilizando LDA (99,02%). Isso se deve ao fato de que em algumas cardiopatias
a contracao dos atrios e ventriculos ocorre de forma nao sincronizada, prejudicando as fases
de enchimento e ejecao das camaras cardiacas, dificultando assim, a distin¢ao entre atividade
elétrica atrial e ventricular no sinal do ECG [1]. Para AF, a acurdcia média é semelhante ao
sinal de ECG com arritmia, no entanto, a acurdcia da onda P utilizando o k-NN foi de 99,97%,
uma hipotese para este resultado é que as arritmias sao na sua grande maioria, relacionadas aos
ventriculos, por exemplo, trigeminia ventricular, flutter ventricular e taquicardia ventricular.

A Tabela 3.4 compara a metodologia proposta com desempenho da literatura para janelar
o sinal de ECG [13].

Tabela 3.4: Comparacgao da sensibilidade da metodologia proposta em relacao a literatura para
janelar o sinal ECG. O simbolo (-) representa valores nao especificados nos trabalhos.

Sensibilidade%
Autores Método I.(P) Pr  Li(P) L.(QRS) L.(QRS) L.T) Pr Li(T)
Este Variagao de S 99.98 100 99.98 99.99 99.99 99.97 100 99.98
Trabalho tempo e A 99.98 100 99.95 99.90 99.85 98.91 100 97.88
tensao FA  92.30 100 95.72 99.98 99.97 99.91 100 99.92
Laguna et al. [18] Limiar 97.70 97.70  97.70 99.92 99.92 - 99.00 99.00
Martinez et al. [17] DWT 98.87 98.75 98.75 99.97 97.48 - 99.77 99.77
Marco et al. [15] DWT 98.15 98.15 98.15 100 100 - 99.72 99.77
Sun et al. [16] MMD 98.17 - 94.8 100 100 99.80 - 99.6

Saudével (S); Arritmia (A); Fibrilacao Atrial (FA); Wavelet Transform (DWT); Multi-scale Morphological Derivate
(MMD); Phasor Transform (PT); Ls(P) e L;(P) e Pp sao os limites de posi¢ao superior e inferior e pico da onda-P,
respectivamente; Ls(QRS) e L;(QRS) sao os limites de posi¢ao superior e inferior do complexo QRS respectivame-
nte; Ls(T) e Li(T) e Pr sao os limites de posigao superior e inferior e o pico da onda T, respectivamente.

O método de janelar do sinal de ECG proposto neste trabalho, apresentou resultados superi-
ores para todos os parametros analisados. Mesmo com a morfologia alterada, devido a redugao
na capacidade de contragao muscular causado pela arritmia, os picos de todas as ondas apresen-
taram sensibilidade de 100%. A superioridade do método proposto é consequéncia da utilizagao
nao s6 das informagoes temporais, da qual grande parte dos métodos sao baseados, mas também
da informacao morfolégica do sinal de ECG. Uma consequéncia direta do método proposto é a
analise batimento a batimento, onda a onda, segmento a segmento e trecho a trecho do sinal de
ECG (Tab. 3.4).

3.5 Conclusao

Neste capitulo, foi apresentado um novo método para segmetacao do sinal de ECG. Este novo
método possibilita analise de trechos arbitrarios no sinal de ECG. Ao contrario do intervalo
R-R, no qual cada ciclo cardico esta associada a um tunico numero real, o método proposto
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associa cada ciclo a um conjunto de pontos, ou seja, a um vetor. Esse sistema serd capaz de
detectar arritmias de forma auténoma, como uma espécie de alerta automatico e assim informar
o paciente e a equipe de saide sobre a anormalidade encontrada. Nos préximos capitulos, este
novo método sera avaliado de maneira especifica (classificagao de FA) e generalista (classificagao
de arritmia).



Capitulo

Diagnostico de Arritmia: Fibrilacao Atrial

4.1 Introducao

A fibrilacao atrial (FA) é uma arritmia em que hd uma desordem completa na atividade
elétrica atrial, fazendo com que os atrios fibrilem e nao contraiam, dificultando o fluxo sanguineo
correto para os ventriculos nao gerando sistematismo atrial. A FA é apresentada no sinal de
ECG com padrao rapido e irregular [47, 48, 49, 46] (Fig. 4.1).

2r 2r 1
1+ 1+
£ op E Of
- At
2 2r
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Tempo Tempo
a) b)
1 T T T T 1 T T T T
E oﬂﬁw \ﬂﬁm J‘JL/\/ fd\ﬁ E QMNM
- . . . , 1 . . . .
1.32 1.34 1.36 1.38 1.4 4.7 4.75 4.8 4.85
Tempo %10 Tempo <104
c) d)
x10° x10°

B
B

83 83
(5] (5]
c c
82 82
o o
o o
w1 w1

0 ' ' 0

-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2
Amostras (mV) Amostras (mV)

e) f)

Figura 4.1: Comparagao entre sinais de ECG saudéveis e com FA. a) ECG de um paciente
saudavel. b) ECG de um paciente com FA. ¢) ECG de um paciente com FA com zoom. d)
Exemplo de gravacao com zoom FA ECG. e) Histograma dos sinais de ECG obtidos da base de
dados MIT-BIH Normal Sinus Rhythm. f) Histograma dos sinais de ECG obtidos da base de
dados MIT-BIH FA.
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Para realizar o diagndstico FA é necessario efetuar algumas etapas, entre elas, esta o desen-
volvimento de métodos de triagem que apoiem o diagnéstico clinico. Portanto, este trabalho
propoe o uso de dois métodos de triagem como estdgios para um classificador de FA.

4.2 Meétodo

Os métodos de triagem, bem como, os de classificacio de FA apresentados na literatura
utilizam limiares de decisao [37, 33]. No entanto, os limiares de decisdo propostos na literatura
sao heuristicamente atribuidos. Portanto, o desafio é desenvolver limites de decisao que nao
precisam ser ajustados. Neste contexto, é proposto limiares baseados na dispersao do grupo
com FA. Para garantir os resultados e a generalizacao do método, além da definicao dos limites
de decisao, ¢ estabelecido um intervalo de confianga (IC) de 99,73% [50].

4.2.1 Método de triagem baseado na média

A regiao de aceitacao adaptativa do método de triagem baseado na média é definido como
v —30 <S5, <+ 30, (4.1)

onde ¢ e ¢ sao calculados a partir dos pacientes com FA e representa a média e o desvio padrao
das caracteriticas (Média, Variancia, Assimetria, Curtose), respectivamente.

4.2.2 Método de triagem baseado no desvio médio

A regiao de aceitagao adaptativa do método de triagem baseado no desvio médio é definido
como
[Aw — on,] +30 < Sam < [Aw + o] + 30 (4.2)

sendo A a caracteristica da w-ésima janela do sinal de ECG.

4.2.3 Classificador para FA

Os métodos de triagem sao indicadores para o diagnoéstico da FA. No entanto, o ideal é
desenvolver um método capaz de classificar e nao apenas realizar o rastreio de pacientes com
FA. Assim, a seguinte funcao de decisao sera usada como método de classificacao para FA

B FA, Sm € Sam
Cra= {Saudéwel, Caso contrario. (4.3)

Portanto, o paciente é diagnosticado com FA, se e somente se, satisfaz os dois métodos de
triagem. Caso contrario, o paciente é classificado como saudavel.
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4.3 Resultados

Os resultados sao apresentados para um conjunto de 100.000 ciclos cardiacos pré-processados
conforme descrito no Capitulo 2.1. Para selecionar a onda que sofre deformacgoes no episédio
FA, ou seja, onda P, foram utilizados os limites inferior L;(P) = 0 e o superior Lg(P) = 25 para
pacientes sauddveis e para pacientes com FA. O diagndstico é avaliado em relacao a sensibilidade,
especificidade e acuracia.

4.3.1 Analise estatistica

Como critério para avaliar a separabilidade entre os grupos, utilizou-se o valor de A, que
é a diferenca entre as medianas das caracteristicas (Variancia (02), Assimetria (75) e Curtose
(kx)) de pacientes sauddveis e com a FA. A mediana é uma medida de posi¢ao que divide o
conjunto de dados ao meio, no contexto deste trabalho, quanto mais distantes estao as medianas
dos pacientes saudaveis em relagao aos pacientes com FA, mais distantes estao esses grupos. A
avaliagdo das caracteristicas (Variancia (02), Assimetria (75) e Curtose (ky)) que apresenta
maior separacao entre os sinais de ECG saudaveis e os sinais com FA, bem como, o intervalo
R-R ¢é apresentado na Tab. 4.1.

Tabela 4.1: Anélise dos pacientes saudaveis e dos pacientes com a FA para diferentes estatisticas.

Anilise Saudaveis | prilacao A,
Atrial

Limite superior 2,0625 2,3600

Intervalo R-R  Mediana 1,3120 1,4160 0,104 0,2430
Limite inferior 0,6000 0,3640
Limite superior 0,2054 1,3018

Variancia (02)  Mediana, 0,062 0,086 0,024 0,0115
Limite inferior 0,022 0,007
Limite superior 4,9496 1,6949

Assimetria (7x) Mediana 2,3241 -0,4535 2,7776 0,4304
Limite inferior -0,9574 -2,3424
Limite superior 36,9601 10,91

Curtose (kx) Mediana 18,6701 7,2407 11,4294  3,4574
Limite inferior 8,1533 5,6508

A ¢ a diferenca entre as medianas dos grupos e para o intervalo R-R; |A,] é a dife-
renga das medianas dividido pela desvio padrao de cada grupo (saudaveis e FA)
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Uma comparagao entre o intervalo R-R e a variancia, assimetria e a curtose é apresentada
na Tab 4.1, e ilustrada na Fig. 4.2.
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Figura 4.2: Variabilidade das caracteristicas (Variancia (02), Assimetria (75) e Curtose (fy))
de pacientes salddveis e com FA. a) Dispersao do intervalo R-R. b) Dispersao da variancia. c)
Dispersao da assimetria. d) Dispersao da curtose.

Baseado na Tab. 4.1 e na Fig. 4.2 a estatistica que apresenta maior A (ou ainda, A,), ou
seja, maior distancia entre as mediana ¢é a curtose.

4.3.2 Analise de janelamento do sinal de ECG

Alguns estudos mostram que o tamanho em que os sinais de ECG sao janelados influencia
sua analise [36, 22, 13]. Entao, neste trabalho, a andlise da janela para classificar a FA, baseado
na curtose, é apresentada na Tab. 4.2.
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4.3.3 Classificagcao da Fibrilacao Atrial

Para o método de triagem (Eq. 4.1 e Eq.4.2), bem como, para o classificador de FA (Eq. 4.3),

o sinal de ECG ¢é caracterizado pela curtose de acordo com Tab. 4.1 e o janelado em 20-5 ciclos

cardiacos de acordo com Tab. 4.2. Os resultados sao apresentados na Fig. 4.3 e avaliados com

respeito a sensibilidade, especificidade e acuracia.

i Métode de triagem baseado na média (%)

20 ciclos cardiacos

100

84,04

92,85

10 ciclos cardiacos

100

84,04

92,85

100

77,66

5 ciclos cardiacos

90,04

H Método de triagem baseado no desvio médio (%)

100

77,77

88,38

100

66,66

85,71

100

66,66

85,71

i Classificador para FA (%)

100

100

100

100

100

100

100

100

100

Figura 4.3: Analise de desempenho entre sensibilidade, especificidade e acurdcia para diferentes

tamanhos de janela do sinal de ECG (20-5 ciclos cardiacos).

A Fig. 4.4 ilustra a regiao de aceitacao dos métodos de triagem e do classificador de FA,

levando em consideracao um IC de 99.73%.
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Figura 4.4: Método de classificagao para FA composto por dois métodos de triagem. a) Método
de triagem baseado na média. b) Método de triagem baseado no desvio médio. ¢) Classificador

para FA.
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As investigagoes utilizando o intervalo R-R no método proposto também foram realizadas
para verificar a separabilidade entre os sinais de ECG saudaveis e com FA.
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Figura 4.5: Método de triagem utilizando o intervalo R-R. a) Método de triagem baseado na
média usando o intervalo R-R. b) Método de triagem baseado na variancia usando o intervalo
R-R. c¢) Método de triagem baseado na assimetria usando o intervalo R-R. d) Método de
triagem baseado na curtose usando o intervalo R-R.

4.4 Discussao

O método proposto permite a selegao de partes especificas do sinal de ECG, neste caso a
onda P (Fig.3.3). Esta nova abordagem, foi capaz de separar os sinais sauddveis dos sinais
com FA. O método proposto se mostrou mais eficiente que o intervalo R-R quando utilizado
estatisticas superiores a segunda ordem (Tab. 4.1). Entre as estatisticas avaliadas, a que mais
separa os pacientes saudaveis dos pacientes com FA é a curtose, reafirmando os estudos de
Martis et al. [27] e Lucena et al. [39]. Em valor absoluto, a curtose é até 476 vezes superior
a outras estatisticas avaliadas como a variancia e até 110 vezes superior ao intervalo R-R. A
dispersdao das caracteristicas (Variancia (02), Assimetria (75) e Curtose (rx)) para pacientes
saudaveis e pacientes com FA, é superior ao intervalo R-R para todas as estatistica avaliadas
(Fig.4.2).

Depois de estabelecer a curtose como o momento estatistico que caracteriza o sinal de ECG,
foi investigado o tamanho da janela, ou seja, a quantidade de subconjuntos do sinal de ECG que
proporciona maior acuracia na classificacao da FA. As investigacoes mostraram que as melhores
janelas da curtose foram as 20-40 ciclos cardiacos. Esse comportamento era esperado por dois
motivos: um aspecto clinico e outro analitico. O primeiro aborda o periodo de recuperacao da
frequéncia cardiaca, que é de 30412 ciclos cardiacos, periodos inferiores a 15 ciclos cardiacos
podem nao ser suficientes para diferenciar uma arritmia com a FA de uma resposta do sistema
nervoso autonomo a um estimulo externo como o término de uma atividade fisica intensa [51,
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52, 53, 54]. O outro é o aspecto analitico que levado em consideracao é a quantidade de janelas
onde o sinal de ECG ¢ seccionado, esse processo evita que curtos periodos com FA sejam diluidos
por um longo sinal saudavel.

Para todos os tamanhos de janelas testados (5-40 ciclos cardiacos), os métodos de triagem
obtiveram sensibilidade igual a 100% e a especificidade é de até 84,04%. Os dois métodos de
selecao combinados forneceram um classificador FA com uma taxa de acerto no diagnéstico de
100%. Mesmo para janelas inferiores (5 ciclos cardiacos), o resultado do classificador proposto
nao foi alterado. Os resultados foram baseados em um IC de 99,73%.

Para o classificador, cada paciente sera diagnosticado com FA, se e somente se, forem identi-
ficados em ambos os métodos de triagem. O primeiro método de triagem serve para identificar
os verdadeiros positivos. O segundo método de triagem serve, primordialmente, para identificar
falsos positivos do primeiro método de triagem. Por exemplo, os pacientes saudaveis 9, 12 e 16
sao falsos positivos na Fig. 4.4a, mas verdadeiros negativos na Fig. 4.4b e, consequentemente,
classificado como saudaveis em Fig. 4.4c.

Os métodos de triagem, bem como o classificador FA proposto neste trabalho, foram avali-
ados utilizando o intervalo R-R. No entanto, o intervalo R-R nao apresentou resultados signifi-
cativos na separagao dos sinais de pacientes saudaveis e com FA (Fig. 4.5).

A Tab. 4.3 compara a metodologia proposta com o melhor desempenho na literatura em
relacao a sensibilidade, especificidade e acuracia.

Tabela 4.3: Comparacao de desempenho da metodologia proposta com a literatura em relagao
a sensibilidade, especificidade e acuracia. O simbolo (-) representa valores de sensibilidade,
especificidade e acuracia nao sao especificados.

Autor Basede  Caracte-  y ;. Classificador SENS% SPEC% ACC%
(Ano) Dados ristica
Primeiro Morfologia 5 ciclo 100 7T 90,04
Método de triagem AFDB da ondagP 10 ciclo ATD+CI 100 84,04 92,85
(2018) 20 ciclo 100 77T 90,04
Segundo Morfolosia 5 ciclo 100 66,66 85,75
método de triagem AFDB da ondagP 10 ciclo ATD+ CI 100 66,66 85,75
(2018) 20 ciclo 100 7T, 88,88
Classificador Morfoloi 5 ciclo 100 100 100
Proposto AFDB daoo;) d‘;g ; 10 ciclo  ATD+ CI 100 100 100
(2018) 20 ciclo 100 100 100
CoSEn+ .
Ke(r;%‘;‘g[g]al' AFDB CV+RMSSD 30 RR Aévo.r‘i de 92,30 98,30 -
LMAD ecisao
Orchard et al. . Auséncia da Algoritmo
(2016)[34] 44 pacientes onda P 30s proposto 95,00 99,00
Huo et al. . Auséncia da
(2015)[35] 70 pacientes onda P 250 ms MLR 41,50 94,10 -
Petrenas et al. .
(20159 [37] AFDB RR 8 ciclo TD 97,10 98,30 -
Zhou et al.
(2014) [33] AFDB SD+SE 17 RR TD 97,53 98,26 98,16

Coefficient of Sample Entropy (CoSEn); Coefficient of Variance (CV); Root Mean Square of the Successive Di-
fferences (RMSSD); Median Absolute Deviation (MAD); Symbolic Dynamics (SD); Shannon Entropy (SE);
RR intervals (RR); Second (S); Milliseconds (Ms); Adaptive Threshold Detection (ATD); Threshold (TD);
Confidence Interval (CI); Multivariate Logistic Regression (MLR).
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A Tab. 4.3 mostra que mesmo quando comparado com técnicas mais complexas para extracao
de caracteristicas, como as usadas por Kennedy et al. [32] e por Zhou et al. [33], o método
proposto supera a taxa de sensibilidade (100%) e acuracia (100%) em todas as comparagoes
de desempenho. No entanto, a especificidade dos métodos de triagem é menor em todas as
comparagoes de desempenho. Mesmo em métodos semelhantes aos propostos nesse artigo, como
em Orchard et al. [34] e Huo et al. [35], que sdo baseados na auséncia da onda P, o resultado do
classificador proposto é superior. Ainda quando comparado a Petrenas et al. [37], que classifica
o FA com taxa de 97,10% usando simplesmente as irregularidades do intervalo R-R, é vantajoso
usar o método proposto, pois usa o limiar de decisdo adaptativa e IC (Eq. 4.1 e Eq.4.2) o que
possibilita a aplicacao do método proposto em outras populagoes com FA.

4.5 Conclusao

O classificador de FA proposto é composto por duas etapas de triagem, que podem ser
usadas na tomada de decisoes em préticas clinicas, com taxa de acerto no diagnostico de 91,67%.
Contudo, para tomada de decisdes em pratica clinicas o mais indicado é o classificador de FA
que obteve taxa de acerto de 100% no diagnéstico de FA. No préximo capitulo (Capitulo 5) serd
proposto um método para classificagao de arritmia ciclo a ciclo.



Capitulo

Classificacao de arritmia ciclo a ciclo

5.1 Introducao

Mais de 20 milhdes de brasileiros sofrem com algum tipo de arritmia cardiaca, provocando
mais de 320 mil mortes sibitas todos os anos. Neste contexto, é indispensavel o desenvolvimento
de método e/ou técnicas para o diagnéstico e monitoramento clinico. As arritmias cardiacas
sao alteracoes elétricas que provocam modificagoes no ritmo cardiaco. Durante uma arritmia o
coracao bate de forma irregular. Quando os ciclos cardiacos estao muito rapidos, denomina-se
taquicardia, e quando muito devagar, chama-se bradicardia. Além disso, as arritmias cardiacas
podem ser classificadas, de acordo com a sua origem, como arritmias ventriculares (originadas
nos ventriculos) ou arritmias supra-ventriculares (originadas habitualmente nos atrios) [12].

Um método para diagnéstico de arritmia (neste caso a fibrilagao atrial) é desenvolvido no
Capitulo 4. Aqui, serd apresentado uma proposta para classificacao de arritmia ciclo a ciclo. O
método proposto, baseia-se na observacao de que os episddios de arritmias alteram a morfologia
do sinal do ECG. Um diagrama de blocos é mostrado na Fig. 5.1, e cada bloco de processamento
é descrito no que se segue
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Figura 5.1: Classificagao de arritmia ciclo a ciclo. Inicialmente o sinal de ECG é coletado e
pré-processado, posteriormente é feito a extracao de dados, o passo sequinte é extrair as carac-
teristicas que serdo apresentadas aos classificadores (LDA, k-NN, SVM) a fim de diagnosticar
os diferentes tipos de batimentos (Saudavel, Arritmia, FA).
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5.2 Simulacao

Os experimentos foram realizados utilizando 88% dos pacientes para treinamento (16 pacien-
tes sauddveis, 41 pacientes com arritmia e 20 pacientes com FA) e 12% dos pacientes para teste
(2 pacientes saudaveis, 6 pacientes com arritmia e 3 pacientes com FA). Os classificadores utili-
zados neste estudo foram: Anélise discriminante linear (do inglés, Linear discriminant analysis
(LDA)) com versao linear; k-vizinhos mais préximos (do inglés, k-Nearest Neighbors (k-NN))
com variagao de 2-5 vizinhos mais préximos; maquina de vetores de suporte (do inglés, Support
Vector Machine (SVM)) com a funcdo de nicleo polinomial. A técnica de validagao cruzada
de 10 vezes foi usada para testar os classificadores. O desempenho geral dos classificadores foi
avaliado tomando a média das validacoes cruzadas.

5.3 Resultados

As Séries e os histogramas da Variancia (0% ), Assimetria (yx) e Curtose (kx ), para pacientes
saudaveis e com arritmia (Fig. 5.2).
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Figura 5.2: As Séries e os histogramas do grupo de pacientes saudaveis e com arritmia. a) Séries
da variabilidade e da morfologia cardiaca para pacientes saudaveis. b) Séries da variabilidade e
da morfologia cardiaca para pacientes com arritmia. c¢) Histogramas da variancia de pacientes
saudaveis. d) Histogramas da variancia de pacientes com arritmia. e) Histogramas da assimetria
de pacientes saudaveis. f) Histogramas da assimetria de pacientes com arritmia. g) Histogramas
da curtose de pacientes saudaveis. h) Histogramas da curtose de pacientes com arritmia.
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A Fig. 5.3 ilustra a dispersao das caracteristicas extraidas pelo método proposto para cada

ciclo cardiaco.
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Figura 5.3: Ciclos cardfacos caracterizados pela Variancia (0% ), Assimetria (yx) e Curtose (rx)
do método proposto. a) Ciclos cardiacos dos pacientes saudéveis e dos pacientes com arritmia.
b) Ciclos cardiacos dos pacientes saudaveis e dos pacientes com FA.
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A Tabela 5.1 apresenta uma comparacao de desempenho entre os diferentes classificadores
para combinagao das distintas caracteristicas (Variancia (0% ), Assimetria (yx) e Curtose (kx)).
Os resultados apresentados sao validados utilizando a validagao cruzada com 10 conjuntos.

Tabela 5.1: Acurdcia média dos classificadores (LDA, k-NN, SVM) utilizando a Variancia (o%),
Assimetria (yx) e Curtose (kx).

Acuracia Média %

2

ox

ok ok X +

RR o% X KX + + + X
Tx KX Kx +

RX

Arritmia
LDA 8440 92,07 91,43 93,02 96,73 99,45 99,28 99,78
k-NN 84,40 92,07 91,43 93,02 96,73 99,45 99,28 99,78
SVM 84,40 92,07 91,43 93,02 96,73 99,45 99,28 99,78
Fibrilacao Atrial
LDA 85,70 94,73 93,45 9552 97,72 9997 99,78 100
k-NN 85,70 94,73 93,45 95,52 97,72 99,97 99,78 100
SVM 85,70 94,73 93,45 9552 97,72 99,97 99,78 100

Linear Discriminant Analysis (LDA); k-Nearest Neighbors (k-NN);
Support Vector Machine (SVM); Variancia (0% ); Assimetria (7x);
Curtose (kx).

5.4 Discussao

A dispersao das varidveis (Variancia (0% ); Assimetria (yx); Curtose (kx) apresenta caracte-
risticas diferentes entre o grupo de pacientes saudéveis (Fig. 5.2a)) e com arritmia (Fig. 5.2b)).
A variancia do grupo com arritmia (Fig. 5.2d)) é assimétrico a esquerda quando comparado a
variancia do grupo saudavel (Fig. 5.2¢)), levando a cré que a capacidade de variagao do ritmo
cardiaco para os pacientes saudaveis é maior que a capacidade dos pacientes com arritmia. A as-
simetria do grupo com arritmia (Fig. 5.2f)) é mais dispersa que a do grupo saudavel (Fig. 5.2¢)),
mostrando que os ciclos cardiacos dos pacientes saudaveis sao mais uniformes do que os ciclos de
pacientes com arritmia, este fenomeno ocorre devido as deformacoes nas ondas do sinal de ECG
provocadas por arritmias como a FA que sofre deformacoes na onda P ou pelo flutter atrial com
o aparecimento da onda F [46, 55, 56]. A variabilidade da curtose dos pacientes com arritmia
(Fig. 5.2g)) ¢ maior que os pacientes saudaveis (Fig. 5.2h)), este comportamento é reflexo do
maior numero de picos R que estao distantes da média para os pacientes com arritmia do que
para os pacientes saudaveis, ou seja, exitem uma maior variagao na amplitude do sinal de ECG
para pacientes com arritmia do que para pacientes saudaveis.

O método proposto mostrou-se eficiente na solugao de problemas globais (acuricia é de até
99,78% na classificagdo de arritmia) e locais (acurdcia de 100% na classificacado FA) no sinal
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de ECG (Tab. 5.1). As caracteristica (Variancia (0% ); Assimetria (yx); Curtose (kx), separa-
damente, sao em até 9,82% superior ao intervalo R-R. Quando combinadas, as caracteristica
apresentam taxa de acerto superior, em relacao ao intervalo R-R, em até 15,38%. A invariancia
dos classificadores utilizados (LDA, k-NN, SVM) deve-se a alta separabilidade entre os grupos
de pacientes sauddveis e com arritmia (Fig. 5.3a) e dos grupos de pacientes saudaveis e com FA
(Fig. 5.3b).

A separabilidade entre os pacientes sauddveis e aqueles com arritmia (Fig. 5.3a), também
entre os pacientes saudaveis e aqueles com FA (Fig. 5.3b) é devido as informagoes obtidas a
partir da variabilidade de tensao e da morfologia do sinal de ECG. Ou seja, além da informagao
de modulagao de frequéncia usada na variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC), adicionamos
a modulacao de amplitude. Assim, para classificar diferentes tipos de arritmias, usamos duas
informagoes de modulagao do sinal de ECG (frequéncia e amplitude). Além disso, o valor na
parte direita da imagem (Fig. 5.3a) corresponde a uma tnica batida que estd localizada no inicio
do sinal de ECG. Certamente, a janela de rejeicao de 1% usada neste trabalho nao foi grande o
suficiente para excluir esse ciclo cardiaco.

A Tabela 5.2 compara o método proposto com os melhores desempenhos na literatura, a
respeito da sensibilidade, especificidade e acuracia na classificagao de arritmia e na classificagao
de FA.

A Tabela 5.2 mostra que mesmo quando comparado com técnicas lineares iguais como o SVM
ou técnicas nao lineares como Neural Network (NN), os classificadores (LDA, k-NN, SVM) uti-
lizados neste trabalho apresentaram resultados superiores na classificagdo de arritmia (acurécia
de 99.78%) e na classificagao de FA (acurdcia de 100%).

A FA pode nao s6 suprimir a onda P, mas também deforma-la [47, 49]. Logo, as abordagens
que sao apresentadas por Orchard et al. [34] e Huo et al. [35] podem nao realizar a deteccao de
todos os ciclos cardiacos com FA. Por outro lado, o método proposto mostrou-se eficiente na
classificagao de ciclos cardiacos com FA como apresentados na Tabela 5.2.

5.5 Conclusao

Neste capitulo, foi mostrado que a combinagao dos momentos estatisticos (Variancia (o%),
Assimetria (yx) e Curtose (kx)) apresentou melhor acurdcia média na detecgao de ciclos nao
sauddveis (com taxas de 99,78% e 100% para arritmia e FA, respectivemente), quando com-
parado com os momentos estatisticos isolados. Mostramos que a curtose e a assimetria sao
caracteristicas que fornecem alta precisao na classificagao da arritmia. No6s mostramos que é efi-
ciente usar a curtose para avaliar se o sinal de ECG tem uma distribuigao normal (ou gaussiana).
Os pacientes saudaveis tém uma distribuicao gaussiana e os pacientes com arritmia tém uma
distribuicao super gaussiana. Nés também mostramos que arritmias modificam a morfologia da
forma de onda do sinal de ECG, causando um deslocamento na distribuicao. Este deslocamento
é medido pela assimetria eficientemente. No préximo capitulo (Capitulo 6) sera apresentado as
conclusao deste trabalho, bem como, as perspectivas de trabalhos futuros.
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Tabela 5.2: Sensibilidade, especificidade e acuracia da metodologia proposta em comparagao
com a literatura. O simbolo (-) representa valores nao especificados nos trabalhos.

?::12; Caracteristica® Classificador’ SENS% SPEC% ACC%
Arritmia
Método LDA 99,64 99,91 99,78
Proposto Variacao de Tensao k-NN 99,64 99,91 99,78
(2018) SVM 99,64 99,91 99,78
Jovic et al. AlphEn, Arvore de
(2017) [19] HRV decisao 91,10 97,01 91,20
Kim et al. HRV
(2016) [24] de 5s SVM i i 91,69
Elhaj et al. PCA, DWT,
(2016) [23] ICA, HOS NN 98,90 98,90 98,90
Fibrilacao Atrial
Método Variacio de Tensio LDA 100 100 100
Proposto t P k-NN 100 100 100
(2018) SVM 100 100 100
CoSEn—+ .
Ke(r;%‘i‘g[g]al‘ CV+RMSSD AEVO?"‘? de 9980 9830 i
AMAD ecisao
Petrenas et al.
(2015) [37] RR Threshold 97.10 98.30 -
Zhou et al.
(2014) [33] SD+SE Threshold 97.53 98.26 98.16

@ Alphabet Entropy (AlphEn); Heart Rate Variability (HRV); Principal Component
Analysis (PCA); Discrete Wavelet Transform (DWT); Independent Component
Analysis (ICA); Higher Order Spectra (HOS); Coefficient of Sample Entropy
(CoSEn); Coefficient of Variance (CV); Root Mean Square of the Successive
Differences (RMSSD); Median Absolute Deviation (MAD);

# Analise Discriminante Linear (LDA); k-Nearest Neighbors (k-NN); Support
Vector Machine (SVM); Multivariate Logistic Regression (MLR).




Capitulo

Dispositivo de aquisicao e acompanhamento de
sinais cardiacos

6.1 Introducao

No Brasil, as doencas cardiovasculares causam quase 30% das mortes, ou seja, 950 pessoas
morrem diariamente por doengas cardiovasculares, segundo estimativa da Sociedade Brasileira
de Cardiologia (SBC) [5].

O mercado de eletrocardiogramas portateis (ECGp) vendidos no Brasil conta com varios
aparelhos, por exemplo, Ecafix, Prince-180B, Ecafix, Wincardio, EX-03, TEB, Cardiocare,
ECG-600G entre outros. Todos estes aparelhos tém sido vendidos em larga escala em todo
o Brasil. No entanto, nenhum destes dispositivos é de licenga aberta, ou seja, nao é possivel
adicionar nem mesmo modificar quaisquer item nos aparelhos, seja hardware ou software. Além
disso, poucos destes aparelhos fazem classificacao de pontos criticos no sinal de ECG.

A impossibilidade de adicionar ou modificar fungdes nos ECGp vendidos no Brasil motivou o
desenvolvido do Dispositivo de Aquisi¢ao e Acompanhamento de SINais Cardiacos (DAASINC).
Portanto, o objetivo do DAASINC é proporcionar um instrumento de baixo custo (Hardware e
Software) capaz de classificar pontos criticos no sinal de ECG baseado nos métodos propostos
nos Capitulos 2, e 4 deste estudo.

6.2 Materiais e Método

O processo elétrico do coracao, iniciado no nédulo sinoatrial, é propagado até a superficie do
corpo, onde pode ser medido. As medigoes em diferentes pontos do corpo sao denominadas como
derivacoes. O ECG pose ser analisado em até 12 derivagoes, sendo 6 periféricas e 6 precordiais.
Das 6 periféricas, 3 sdo unipolares (aVR, aVF e aVL) e 3 bipolares (DI, DII e DIII) [11]. O
DAASINC se concentra nas derivagoes bipolares que mede a diferenca de potencial dos elétrodos
positivo e negativo colocados equidistantes do coracao. A DI mede, em um plano horizontal,
a diferenca de potencial entre os ombros. A DII mede a diferenca de potencial entre o ombro
direito e a perna esquerda. A DIII mede a diferenga de potencial entre o ombro esquerdo e a
perna esquerda.
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6.2.1 Materiais

O DAASINC é composto por um microcontrolador (ATmega328/P) que é utilizado para
realizar tarefas de processamento de dados, além de auxiliar nas outras atividades de outros dis-
positivos que compoem o sistema embarcado. O bloco de condicionamento integrado para ECG
utilizado é o AD8232, um conversor A/D que amplifica o sinal, com a funcao de filtrar e enviar
o sinal cardiaco tratado para que o microcontrolador. Uma tela sensivel permite que o usuario
possa iniciar, reiniciar ou pausar a aquisicao do sinal cardiaco. Para salvar as informacoes cole-
tadas foi utilizado o médulo leitor de cartao micro SD. A comunicagdo entre microcontrolador
e modulo é feita através do protocolo SPI. A alimentacao do dispositivo é feita por uma bateira
de 9V, tensao na qual é convertida para 5V e 3.3V por um circuito regulador de tensao simples.
Para indicar os picos R do sinal foi utilizado um buzzer, indicador sonoro de baixo custo baseado
em piezoelétrico.

A Fig. 6.2.1 ilustra todos os componentes utilizados no desenvolvimento do DAASINC.
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Figura 6.1: Componentes utilizados no desenvolvimento do DAASINC. a) Arduino Nano. b)
Moédulo AD8232. ¢) Mddulo Leitor microSDcard. d) Bateria de 9V. e) Mdédulo Fonte de Ali-
mentagao 3v3/5v. f) Buzzer. g) Tela touch screen Nextion 3.2. h) Cabo USB.
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O circuito impresso para prototipagem em ambos os lados da placa, bem como, as trilhas
de conexoes dos componestes apresentados na Fig. 6.2.1 sao descritos na Fig. 6.2.1.
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Figura 6.2: Circuito impresso para prototipagem. a) Face superior do circuito com suas respec-
tivas trilhas de conexdes. b) Face inferior do circuito com suas respectivas trilhas de conexoes.
c¢) Panorama geral do circuito para prototipagem

6.2.2 Meétodo

Nesta secao, sao apresentados Logo, a aquisicao do sinal, o pré-processamento e as condigoes
de operacao.
Logo

A logo, é a identidade visual de um produto, marca ou empresa e tem como objetivo facilitar
o seu reconhecimento. Neste contexto, é apresentado na Fig. 6.2.2 a logo referente ao DAASINC.
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DA | SINC

Figura 6.3: Logomarca do Dispositivo de aquisi¢ao e acompanhamento de sinais cardiacos (DA-
ASINC)

Aquisicao do sinal e pré-processamento

O sinal de ECG serd recolhido com 10 bits de resolucao e precisao de & 2 a uma taxa de
amostragem de até 16MHz, ou seja, até 9600 amostras por segundo. O sinal sera coletado
durante um periodo de 10 minutos com o participante em dectibito dorsal e cabeca elevada em
30 ° na linha de base. Isso foi feito usando um protocolo com trés derivagoes. Além disso, o
ADS8232 que é o bloco de condicionamento de sinal integrado utilizado neste estudo. E projetado
para extrair, amplificar e filtrar pequenos sinais biopotenciais no presenca de condigoes ruidosas,
como aquelas criadas pelo movimento ou posicionamento do eletrodo.

O ADR232 contem um filtro passa-alta bipolar para eliminar artefatos de movimento. Este
filtro é acoplado a arquitetura de instrumentacao do amplificador para permitir a filtragem
de grandes ganhos em um unico estagio, economizando espaco e custo. Um filtro passa-baixa
de trés polos para remover ruido também é adicional. O usudrio pode selecionar o corte de
frequéncia de todos os filtros para diferentes tipos de aplicativos. Por fim, a temperatura de
operacao é de -40 ° C a + 85 ° C!.

Condigoes de operacgao

O aparelho de eletrocardiografia deve permitir o registro da atividade elétrica do coragao em
pacientes dos mais diversos bidtipos e com quaisquer conformacoes da caixa toracica.
Os aspectos fundamentais que devem ser avaliados sao:

1. Estabilidade da linha de base e movimentacao do paciente;
2. Filtro muscular e filtro de frequéncia;
3. Registros em pacientes criticos;

4. Influéncia de ruido e de campo eletromagnético aceitavel;

"http://pdfl.alldatasheet.com/datasheet-pdf/view /527942 /AD/AD8232.html
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5. Influéncia do posicionamento dos eletrodos;
6. Protecao contra descarga de desfibrilador ou sobrecarga de corrente elétrica;

7. Outros recursos: envio (transmissao de arquivos), sistema de laudo automaético e portabi-
lidade.

Implementacao do método

O codigo para aquisicao e processamento dos sinais de ECG é feito utilizando o Arduino.
Arduino é uma plataforma eletronica de cédigo aberto baseada em hardware e software faceis
de usar. Arduino nasceu no Ivrea Interaction Design Institute como uma ferramenta facil para
prototipagem rapida. O software e o hardware do Arduino s@o completamente de cédigo aberto
(do inglés, open-source), dando ao usudrios a liberdade para construi-las de forma independente
e eventualmente adapté-las as suas necessidades particulares 2.

6.3 Resultados

Os resultados apresentam o protétipo DAASINC. As informagdes resultantes da aquisicao e
processamento do sinal sao demonstradas com contetido gréafico e numérico. O contetudo grafico
deverd contemplar o registro das 3 derivagoes bipolares (DI, DII e DIII), uma por vez e por
padrao a DII é apresentada. Ja o conteiido numérico é determinagao da frequéncia cardiaca em
batimentos por minuto e contém a frequeéncia, tempo e amplitude do sinal de ECG.

A Fig. 6.3 ilustra o protétipo do DAASINC com todos os componestes acoplados na placa
com o circuito impresso.

Figura 6.4: Hardware do DAASINC.

2https:/ /www.arduino.cc/en/Guide/Introduction
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A Fig. 6.3 ilustra o sinal de ECG coletado em um individuo teste em repouso e apods atividade
fisica moderada.
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Figura 6.5: Grafico do paciente teste em repouso e em exercicio gerado pelo Arduino. a) Paciente
teste em repouso. b) Paciente teste apds atividade fisica.

6.4 Discussoes

O Hardware proposto é de facil reprodugao devido ao seu baixo custo, em torno de 500
reais e acessibilidade de seus componentes. A frequéncia de amostragem foi avaliada até 1032
amostar por segundo com uma resolucao de 8 bits. A interacao do usuario se da por uma tela
led touch 3.2 polegadas (Nextion) com resolugao de 400*240.

Os resultados apresentam diferentes padroes no sinal de ECG. O que mostra a eficiéncia do
método em diagnosticar diferentes condi¢oes em que o coracao é submetido.

A Tabela 6.1 compara o DAASINC com diferentes ECGp em relacao ao preco, interface,
derivagoes, leitura (Digital ou analégica) e suporte ao diagnostico.

Tabela 6.1: Comparacao do DAASINC com os ECG portateis encontrados no mercado
Suporte ao

ECG Preco (R$) Interface Derivagoes Leitura Di L
lagnostico
DAASINC 1500 Tela touch 3 Digital Possui
Ecafix 6.999,00 Teclado 3 Analdgico Possui
Prince-180B 799,90 Monitor+Teclado 1 Digital Nao Possui
Ecafix 4.397,40 Nao Possui 12 Digital Nao Possui
Wincardio 1 Nao Possui 12 Digital Nao Possui
Ex-03 4.890,00 Monitor+Teclado 10 Digital Nao Possui
TEB 8.320,00 Nao Possui 12 Digital Nao Possui
Cardiocare 6.690,72 Monitor+Teclado 12 Digital Nao Possui
ECG-600G 1.608,22 Monitor+Teclado 12 Digital+Analégico Possui

O DAASINC apresenta o maior custo beneficio entre todos os ECGp encontrados no mercado.
O prego estimado para o DAASINC é até 5,5 vezes menor aos ECGp encontrados no mercado
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brasileiro. A tela led touch proporciona uma maior interatividade com o usuério quando com-
prado com os ECGp do mercado (monitor e ou teclado). Um outro aspecto em que o DAASINC
¢ superior, a maior parte, dos ECGp é que oferece suporte ao disgnostico. No entanto, entre
as deficiéncias apresentadas pelo DAASINC estao a quantidade inferior de derivagoes (3 canais)
e incapacidade de impressao em papel térmico. Portanto, ampliar a quantidade de canais e
possibilitar a impressao em papel térmico é nosso préximo desafio.

6.5 Conclusoes

Neste Capitulo foi apresentado um dispositivo (Hardware e Software) para implementacao
do método proposto. Os resultados preliminares mostraram que o DAASINC é eficiente para
mensuras as deformacoes nas ondas do sinal de ECG, bem como, em mudancas no ritmo car-
diaco. Posteriormente, o DAASINC deve ser capaz de fazer adaptagoes em seu codigo original
ou upload e download de novos software.
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Conclusao

Neste trabalho, foi proposto uma nova abordagem para anélise do sinal de ECG, a fim de
apoiar o diagnéstico e monitoramento de arritmias cardiacas. A principal implicacao deste tra-
balho é completa andlise do sinal de ECG. Para isso, basta conhecer a frequéncia de amostragem
e o tempo de duracao da regiao de interesse. Ao contrario do intervalo R-R em que cada ciclo
cardiaco esta associado a um tnico ntmero real, o método proposto associa cada ciclo cardiaco
a um conjunto de pontos, ou seja, a um vetor.

O método proposto proporcionou taxa de acerto de até 100% no diagndstico e monitoramento
de arritmias cardiacas. Os resultados levaram em consideragao um intervalo de confianga de
99,73%. Portanto, a metodologia proposta torna-se uma alternativa para detectar arritmias
autonomamente sem a necessidade de laudo médico, como uma espécie de alerta automatico e,
assim, informar o paciente e a equipe de satude sobre a anormalidade encontrada. Além disso, a
simplicidade do método proposto permitird aplicagoes em sistemas embarcados, similar ao 24-h
Holter. No entanto, esse sistema sera capaz de nao so registrar a atividade elétrica do coragao
e suas variagoes, mas também fornecer o prognéstico para determinadas arritmias como FA.

A implementagao da metodologia proposta mostra-se relevante, sobretudo, em paises de
baixa e média renda onde acontece 80% dos 6bitos por arritmias [1], ou ainda, em paises de
grande extensao territorial, como o Brasil, em que a concentragao do nimero de médicos é
de 2,09 médico para cada 1000 habitantes e em determinados estados como o Maranhao, nao
passa de 0,79 para cada 1000 habitantes. As estatisticas tendem a piorar quando se referem a
médicos especialistas (cardiologistas), pois existem apenas 13.420 mil de 419.224 mil médicos
registrados no conselho nacional (Brasil) de medicina em uma populacao de 201.032,714 milhoes
de habitantes [57]. Portanto, o método proposto poderd apoiar o diagndstico remoto, como
por exemplo, em locais de dificil acesso e/ou onde nao existem médicos especializados. Neste
contexto é apresentado o Dispositivo de Aquisicao e Acompanhamento de SINais Cardiacos
(DAASINC). O objetivo do DAASINC ¢ avaliar a condicao cardiaca utilizando a metodologia
proposta neste trabalho (Capitulo 6).

Este trabalho apresentou alta taxa no diagnético de arritmia, sobretudo no diagnéstico de
FA. No entanto, pelo menos dois pontos devem ser desenvolvidos para aumentar ainda mais
a eficacia do método. Primeiro, a frequéncia de amostragem é inversamente proporcional ao
tamanho do sinal de ECG a ser analisado, ou seja, quanto menor a regiao de interesse a ser
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estudada maior devera ser a frequéncia em que o sinal de ECG é amostrado, este aspecto
dificulta a implentagao em dispositivos embarcados com hardware de baixa complexidade. Um
outro ponto importante a ser levado em consideracao é o fato de que a extracao de dados
proposta neste trabalho é mensurada utilizando estatistica de alta ordem. As estatisticas sao
dependentes das médias amostrais, como consequéncia a presenga de outliers pode prejudicar a
analise dos dados.

Portanto, nossos proximos desafios, a curto prazo, sao verificar técnicas que sofram menos
influéncia dos outliers. Para médio e longo prazo, pretendemos utilizar a metodologia proposta
nao so para avaliacao de outras anormalidades cardiacas como infarto do miocardio, bloqueio
dos ramos, entre outros, mas também como preditor de paroxismos epileptiformes.
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