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Resumo

STA dissertacao descreve um sistema de analise da variabilidade da freqiién-

cia cardiaca através de métricas no dominio do tempo, da freqiiéncia e por
método nao-linear a partir do processo de segmentacao do complexo QRS do sinal
eletrocardiograma. O trabalho é motivado pela influéncia dos algoritmos de segmen-
tacao de batimentos e de selecao dos ciclos cardiacos validos para andlise da variabi-
lidade, desenvolvidos para este fim, na determinacao das métricas de interesse. Apods
a determinacao dos intervalos entre os complexos QRS (RR), sao excluidos os ciclos
cardiacos com batimentos ectépicos, resultantes de arritmia ou de falhas de deteccao
(falso-positivo ou falso-negativo). Em seguida, sobre a série temporal de intervalos
entre batimentos normais NN sao calculadas as métricas de variabilidade da freqiién-
cia cardiaca disponiveis na literatura: no dominio do tempo (métodos estatisticos e
geométricos), no dominio da freqiiéncia (componentes VLF - Very Low Frequency,
LF - Low Frequency e HF - High Frequency) e por método nao-linear (mapa de
Poincaré). Os resultados de deteccao e segmentagao do QRS s@o validados através

de testes experimentais sobre exames das bases Arrhythmia Database e QT database

xiil



Xiv

do MIT-BIH, em que as marcagoes manuais dos picos e das bordas dos batimentos sao
comparadas com as deteccoes automaticas. Os resultados obtidos quanto as métri-
cas de variabilidade sao validados através da selecao manual de batimentos e, por
conseguinte, dos intervalos entre os mesmos, a partir de exames selecionados da base
Arrhythmia Database por cardiologistas do Hospital Universitario Wélter Cantidio
(HUWC), e do célculo das referidas métricas, comparando-se com aquelas geradas
automaticamente pelo método proposto. O sistema, que apresenta taxas médias de
99,35% de preditividade positiva e 99,02% de sensibilidade, para deteccao do QRS, e
médias de erros entre a analise automaética e a analise manual das métricas de varia-
bilidade variando entre 0,05% e 5,24%, pode ser embutido em diversas plataformas,

viabilizando sua produgao em escala comercial.



Abstract

HIS dissertation describes a system for analysis of heart rate variability through

metrics on time and frequency domain and by non-linear methodology, which
is initiated by the process of segmentation of the QRS complex of the electrocardio-
gram signal. The motivation for this work is the analysis of the influence from the
algorithms of beat segmentation and selection of valid cardiac cycles for the vari-
ability analysis, which were developed in the research process, over the computation
of the metrics. After determining the intervals between QRS complexes (RR), the
cardiac cycles with ectopic beats, resultant of arrhythmic events or detection fails
(false-positive or false negative) are excluded. Then, the available metrics of heart
rate variability found on literature are computed over the time series of intervals be-
tween normal beats (NN): on time domain (statistical and geometrical methods), on
frequency domain (VLE - Very Low Frequency, LF - Low Frequency and HF - High
Frequency) and by non-linear methodology (Poincaré plot). The QRS detection and
segmentation results are validated through simulation tests over exams from Arrhyth-
mia Database and QT database of the MIT-BIH database. The manual annotations
of the QRS fiducial points and QRS onset and offset are compared with the automatic
detections. The results related to heart rate variability metrics are validated through
the manual selection of beats, and consequently of the intervals between them, per-
taining to exams selected from Arrhythmia Database and the computation of the
referred metrics over them, comparing with those ones automatically generated by
the proposed method. The system, which provides averages of positive predictivity

as 99.35% and sensitivity as 99.02%, and averages of deviations between automatic
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and manual analysis of heart rate variability metrics varying from 0.05% to 5.24%,
can be carried into several platforms, making possible its production in commercial

scale.
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Capitulo 1
Introducao

C OM as doencgas do coracao e as complicagoes associadas constituindo algumas
das principais causas de morte em todo o planeta, a deteccao prematura de
irregularidades nos ritmos cardiacos é um campo crescente de pesquisa na area médica.
Por conseguinte, muitas abordagens algoritmicas tém sido desenvolvidas de forma a
auxiliar o diagndstico médico com ferramentas de processamento automatico mais

precisas e confidveis [Kohler, Hennig e Orglmeister 2002].

O eletrocardiograma (ECG) é o registro da variagdo do campo elétrico presente
na superficie do corpo gerada pela atividade do coracao. Eletrodos cutaneos local-
izados em posigoes designadas no corpo coletam a informagao de medida do ECG.
O sinal ECG é caracterizado por seis picos e vales identificados por sucessivas letras
do alfabeto: P, Q, R, S, T e U (Figura 1.1). Estas ondas proporcionam informagoes
importantes sobre o funcionamento do coracao cuja andlise é amplamente utilizada

para diagnéstico de muitas doengas cardiacas [Madeiro et al. 2007].

Uma anélise precisa do ECG, incluindo a detec¢ao do complexo QRS (e de suas
ondas caracteristicas) e uma segmentagao robusta do complexo QRS e das ondas P e T
sao tarefas desafiadoras devido & ampla variedade de morfologias [Madeiro et al. 2007,
Nygards e S6rnmo 1983,Daskalov e Christov 1999]. Muitas pesquisas tém concentrado

seus esforgos na segmentagao precisa do ECG resultando no desenvolvimento de novas
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Figura 1.1: forma padrao de um sinal eletrocardiograma.

técnicas, por um lado, e na comparacao e combinacao de diferentes metodologias por

outro.

1.1 Segmentacao do Eletrocardiograma (ECG)

O primeiro passo no processo de segmentacao do ECG é a deteccao do complexo
QRS. Devido a sua elevada amplitude, sua deteccao torna-se mais simples do que para
as outras ondas. Portanto, o complexo QRS é geralmente utilizado como referéncia na
delimitacao do ciclo cardiaco [Kohler, Hennig e Orglmeister 2002]. Contudo, de forma
a prover a classificagao de batimentos visando a aplicagoes como reconhecimento de
padroes de doengas cardiacas e andlise de variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC) a
partir da série de intervalos entre batimentos normais (NN ), a deteccao de ocorréncias
de complexos QRS é insuficiente, e a completa informacgao sobre sua morfologia é
requerida. Uma ampla diversidade de algoritmos tem sido proposta na literatura
para deteccao do complexo QRS. Uma extensa revisao das metodologias propostas
na ultima década pode ser encontrada no trabalho desenvolvido por Kohler, Hennig

e Orglmeister (2002). Abordagens anteriores encontram-se revisadas nos trabalhos
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desenvolvidos por O.Pahlm e Sornmo (1984), Gritzali (1988) e Friesen (1990).

Um esquema generalizado, desenvolvido pelos primeiros sistemas automaticos de
deteccao de QRS e atualmente compartilhado pela maioria dos algoritmos, apresenta
uma estrutura de duplo estagio [Pahlm e S6rnmo 1984): estdgio de pré-processamento,
geralmente incluindo filtragem linear seguida por uma transformacao nao-linear, e es-
tagio das regras de decisao. No entanto, metodologias de supressao de pré-processamento
tém sido utilizadas com satisfatorio sucesso e robustez, isto é, altas taxas de deteccao
correta sao obtidas na presenca de batimentos com ruido e com alteracoes morfologi-
cas, permitindo a utilizacao exclusiva, em certos casos, de regras de decisao e equacoes
de atualizacao de parametros. E o caso da técnica do limiar adaptativo implementada

neste trabalho [Madeiro et al. 2004, Madeiro et al. 2007].

O processo completo de segmentacgao consiste na determinacao dos picos e limites
do complexo QRS e das ondas P e T. Partindo-se das localizagoes dos batimentos,
fornecidas pelos detectores de QRS, os algoritmos geralmente definem janelas de busca
entre os picos representativos dos batimentos para a localizacao das outras ondas.
Definidas as janelas de busca, técnicas sao empregadas para realcar as caracteristicas

morfologicas de cada onda para fins de detecgao de picos.

A localizagao dos pontos de fronteira (inicio e fim) das ondas do ECG constitui
tarefa dificil, devido a baixa amplitude do sinal nas bordas das ondas, ao nivel de
ruido que pode ser maior que o sinal propriamente dito e, finalmente, ao fato de
que nao ha consenso universalmente aceito sobre uma regra clara para a localizacao
destas fronteiras [Martinez et al. 2004]. Dentre as diferentes abordagens encon-
tradas na literatura, citam-se: modelos mateméticos [Pahlm e Sérnmo 1984], enve-
lope de sinal [Nygards e Sornmo 1983], filtros casados [Koeleman, Ros e Akker 1985,
critério de inclinacao do ECG [Algra e Zeelenberg 1987], derivadas de segunda or-
dem [Kemmelings et al. 1994], diferenciacao passa-baixa [Laguna, Jané e Caminal
1994, transformada Wavelet [Martinez et al. 2004], decomposi¢ao nao-linear em es-
cala temporal [Strumillo 2002, filtragem adaptativa [Soria-Olivas et al. 1998], redes

neurais artificiais [Dokur et al. 1997] e modelos ocultos de Markov [Clavier et al.
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2002].

A informacao sobre a morfologia do QRS, obtida através de um eficiente processo
de segmentacao, fornece subsidio para a construcao de algoritmos de agrupamento de
batimentos. Isto se faz necessario, particularmente, no processo de analise de variabi-
lidade da freqiiéncia cardiaca, em que apenas os intervalos entre batimentos normais
devem ser utilizados. Agrupamentos de batimentos ectépicos, que sao precoces, isto é,

surgem antecipadamente, devem, portanto, ser eliminados da analise de variabilidade.

1.2 Variabilidade da Freqiiéncia Cardiaca (VFC)

O ritmo cardiaco (RC) é avaliado pela medida dos intervalos entre os ciclos cardia-
cos, mais facilmente aferidos entre os picos mais significantes dos complexos QRS
(intervalos R-R). O ritmo cardiaco é regular quando estes intervalos sdo aproximada-
mente iguais ou constantes e irregular quando os intervalos sao substancialmente
diferentes ou inconstantes. Pequenas variacoes podem estar presentes normalmente.
Na arritmia sinusal estes intervalos sao diferentes entre si, com diferencas superiores
a 160 ms entre o maior e o menor intervalo R-R. Na crianga geralmente é fisiolog-
ica, estando relacionada ao ciclo respiratério (arritmia fasica). No idoso, estd mais

relacionada a disfuncdo do ndédulo sinusal [Feldman e Goldwasser 2004].

Uma elevagao no tonus simpatico freia a variabilidade dos intervalos R-R, enquanto
uma elevagao no tonus vagal ou parassimpatico provoca o aumento da variabilidade
dos mesmos. As oscilagoes destes intervalos podem ser medidas por um nimero
diversificado de técnicas, refletindo-se nas medidas decorrentes do tonus autonomico.
Tais oscilagoes sao descritas pelo termo variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC).
Constata-se e ja tem sido demonstrado que o estado geral do coracao, incluindo a
propensao as arritmias ventriculares malignas e o progndstico sobre sobreviventes
com estado diversificado de doencas cardiacas, pode ser estudado e analisado a partir

da analise da VFC [DeBoer, Karemaker e Strackee 1983].

Para obtengao das métricas de VFC no dominio temporal sao determinados os
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intervalos entre batimentos resultantes de despolarizacao do nédulo sinusal ou inter-
valos entre batimentos normais (NN). As medidas estatisticas obtidas sdo divididas
em duas classes: aquelas obtidas diretamente da medicao dos intervalos NN e aquelas
obtidas das diferencas entre os mesmos [Malik e Camm 1995]. Dentre as derivadas
da analise direta, as mais comumente utilizadas incluem: média dos intervalos NN
(NN), desvio-padrao dos intervalos NN (SDNN), desvio-padrao da média dos inter-
valos NN (SDANN) e a média dos desvios-padroes (SDNN index) em subseqiiéncias
de intervalos NN de 5 (cinco) minutos de duragao. Dentre as derivadas da andlise
da diferenca entre intervalos NN, as medidas mais comumente utilizadas incluem a
raiz quadrada da média dos quadrados das diferencas de sucessivos intervalos NN
(RMSSD), o nimero de diferengas de intervalos NN consecutivos superior a 50 ms
(NN50) e a proporgao dada pela razao entre NN50 e o numero total de intervalos

NN (pNN50).

Além das medidas estatisticas, a metodologia geométrica baseia-se na conversao da
série de intervalos NN em um padrao geométrico, tal como o histograma das duracoes
dos intervalos NN e das diferengas entre os mesmos (distribuicao da densidade de
amostras) ou a curva de Lorenz dos intervalos NN, e em uma férmula simples que
avalia a variabilidade baseada nas propriedades graficas e/ou geométricas do padrao
resultante. Duas variantes desta metodologia sao processadas neste trabalho: Heart
Rate Variability (HRV) Triangular Index, que consiste na integral do histograma,
isto é, o nimero total de intervalos NN, dividida pelo maximo da distribuicao de
densidade, e Triangular Interpolation of NN Interval Histogram (TINN), que consiste
na largura da linha de base da distribuicao medida como a base de um triangulo, apro-
ximando a distribui¢ao de intervalos NN (o erro dos minimos quadrados é utilizado
na determinacao deste triangulo) [Berntson e Jr 1997, Cripps, Malik e Farrell 1991,
Madeiro et al. 2006].

A anédlise no dominio da freqiiéncia objetiva um estudo da dinamica embutida
nas variagoes dos intervalos NN e um entendimento da contribuicao de diferentes

componentes de freqiiéncia sobre estas variagoes. Sao aplicadas técnicas baseadas
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em modelos estatisticos para representacao do sinal da VFC, através da funcao de
autocorrelagao e de sua transformada de Fourier, a densidade espectral de poténcia
(DEP) [TFESC 1996]. Estudos iniciais sobre o sinal da VFC [Akselrod, Gordon e
Ubel 1981] mostram claramente a existéncia de ritmos bem definidos e a correspon-
dente informacao fisiolégica. Trés bandas ou faixas de freqiiéncia sao distingiiidas
na andlise espectral da VFC: (i) VLF (Very Low Frequency), entre 0 (nivel DC) e
0,03 Hz, (ii) LF (Low Frequency), entre 0,03 e 0,15 Hz, e (iii) HF (High Frequency),
entre 0,18 e 0,4 Hz. Componentes na banda VLF derivam-se de mecanismos de reg-
ulacao de longa duracao, provavelmente relacionados a termoregulagao e a alguns
fatores humorais. Tais componentes nao podem ser satisfatoriamente quantificadas

por métodos tradicionais sobre exames de poucos minutos [Malik e Camm 1995].

A interpretagao fisiolégica dos componentes da faixa LF é ainda controversa [Ka-
math e Fallen 1993, Mallianin, Pagani e Lombardi 1991]. No entanto, um aumento
na energia destas componentes foi sempre observado como conseqiiéncia da ativacao
do sistema simpatico. Os ritmos correspondentes a faixa HF sincronizam-se com a
taxa de respiracao e derivam-se das variacoes de pressao intratoracica e das variagoes
mecanicas causadas pela respiragao. O nervo vagal é o responsavel pelo controle
destes ritmos e a quantificacao da energia de suas componentes é geralmente aceita

como um marcador da atividade parassimpética [Pagani, Lombardi e Guzzetti 1986].

Métodos para o célculo da DEP sao classificados como nao-paramétrico (trans-
formada rapida de Fourier) e paramétrico (modelos auto-regressivos). O método
nao-paramétrico apresenta as vantagens de rapidez de processamento e simplicidade
de algoritmo, enquanto que os métodos paramétricos fornecem componentes espec-
trais mais suaves as quais podem ser distingiiidas independentemente de bandas de
freqiiéncia pré-selecionadas, com a facil identificacao da freqiiéncia central de cada

componente [Madeiro et al. 2006].

A andlise bidimensional pelo método nao-linear de Poincaré consiste na visuali-

zagao grafica em um par de eixos de cada intervalo NN (NN,,) versus seu intervalo
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sucessivo (NN,41). A eficiéncia deste método foi comprovada na detecgao de dife-
rentes padroes de VFC em pacientes com problemas cardiacos [Woo et al. 1992] e
dinamicas anormais de freqiiéncia cardiaca precedendo episédios de taquiarritmias
ventriculares [Huikuri, Seppanen e Koistinen 1996]. Longos periodos deste tipo de
analise resultam, no entanto, em sobreposicao de pontos que podem potencialmente
mascarar dados relevantes no ntcleo da distribuicao. Para superar estas limitacoes,
¢ desenvolvido por Moraes et al. 2000 um mapa tridimensional no qual cada NN,
é observado em relacao a NN, .1 — NN, e ao nimero de intervalos (freqiiéncia de
ocorréncia). Na quantificagdo das imagens geradas pelo método, indices sdo propostos

levando-se em conta aspectos morfologicos da distribuicao resultante.

1.3 Motivacao

implementagao dos algoritmos de segmentacgao robusta do ECG e a influéncia

da extracao precisa de parametros decorrentes desta segmentacao nos algoritmos
de analise da VFC, aliada com a possibilidade de embarcar em qualquer momento
os algoritmos e suas adaptagoes no eletrocardiégrafo em desenvolvimento por outro
estudante do Departamento de Engenharia de Teleinformatica da UFC, constitui a
primeira motivacao.

Além disso, como segunda motivacao, tem-se o estudo investigativo das impli-
cagoes e do comportamento da VFC em diversos pacientes do HUWC, submetidos
a tratamentos especificos, como também da variabilidade de outras medidas de na-
tureza temporal, a ser realizado em conjunto com a equipe médica do referido hospital

e tendo como ferramenta principal o sistema desenvolvido neste trabalho.

Uma robusta segmentacao do ECG possibilita nao apenas a determinacao de in-
formacoes precisas quanto as localizacoes e delimitagoes de suas ondas caracteristicas
e, portanto, sobre a variacao dos intervalos correspondentes (RR, PP, TT, PR e QT),
como também as caracteristicas morfolégicas das mesmas ondas caracteristicas e se

estas apresentam variagoes significantes ao longo do exame ou nao. Uma aplicagao
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inicial da segmentacao do ECG, mais precisamente da segmentacao do complexo QRS,
constitui-se na selegao de batimentos vélidos para a andlise da variabilidade [Madeiro
et al. 2006]. A consideragdo de batimentos ectépicos altera consideravelmente os
componentes de freqiiéncia do tacograma [Malik e Camm 1995], induzindo a erros
na andlise das contribuigoes simpdtico/parassimpatico. Uma vez agrupados os ba-
timentos em classes, de acordo com sua semelhanca morfologica, é possivel a elimi-
nacao daquelas classes, cujos elementos (nao necessariamente todos) correspondam
a batimentos ectépicos ou arritmicos. Além disso, a segmentacao das ondas P e T
constituem informacgoes a sofisticar o processo de agrupamento dos batimentos e a
capacidade de reconhecimento de arritmias. A simples auséncia da onda P, a qual
relaciona-se com a ativagao atrial, em um ciclo cardiaco ja constitui um imperativo
para que o correspondente batimento (intervalos associados) nao seja utilizado na
analise da VFC. Dentre outros eventos a serem considerados, relacionam-se: inversao

da onda P/T, morfologia difésica e sobreposi¢ao [Malik e Camm 1995] (ver Apéncice).

Finalmente, busca-se aqui a analise investigativa da VFC, bem como da variabi-
lidade de outras métricas de natureza temporal, derivadas do processo de segmen-
tacdo do ECG, em pacientes submetidos a tratamentos especificos ou acometidos
por patologias diversas. A possibilidade de embarcar a qualquer momento os algo-
ritmos descritos neste trabalho no eletrocardiégrafo em desenvolvimento possibilita
esta analise investigativa a beira do leito do paciente. Esta metodologia tem sido
utilizada para diagndstico e estratificacao de risco das arritmias cardiacas, do infarto
agudo do miocérdio, de sincope, de doenca de Chagas [Ribeiro et al. 2001], além
de outras patologias que envolvem o sistema nervoso autonomo. Todo este estudo

é realizado em parceria com a equipe médica de pesquisa do Hospital Universitario

Wailter Cantidio (HUWC).
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1.4 O Problema

O desenvolvimento de um sistema para andlise da variabilidade da freqiiéncia
cardiaca, em que seja possivel a investigacao do comportamento e das implicacoes
das variagoes de outras medidas de natureza temporal, requer um algoritmo eficiente
para deteccao e delineamento das ondas caracteristicas do ECG. Além disso, este
algoritmo deve incorporar a selecao de ciclos cardiacos validos para andlise da VFC e o
processamento das principais métricas de analise no dominio do tempo, da freqiiéncia

e por método nao-linear, assim como a evolugao temporal das métricas.

Com base na solugao apresentada para o sistema em questao, ¢ implementado um
algoritmo para segmentacao do complexo QRS, extragao de parametros decorrentes
desta segmentacao e processamento das métricas de VFC disponiveis na literatura.
O processo de segmentacao é realizado através da combinagao das técnicas de limiar
adaptativo e transformada Wavelet [Madeiro et al. 2004, Madeiro et al. 2006]. O
calculo das métricas de andlise da VFC é precedido por um processo de selecao au-
tomadtica de ciclos cardiacos validos para a analise. Este processo agrupa os ciclos
cardiacos segundo critérios morfolégicos, possibilitando a eliminacao de classes cujos
elementos possuam batimentos identificados como ectopicos, resultantes de arritmias

ou de falhas de deteccao.

1.5 Objetivo deste trabalho

O principal objetivo deste trabalho consiste no desenvolvimento e avaliagao de um
sistema automatico para andlise da VFC, a partir da extragao robusta de parame-
tros do sinal ECG derivados do processo de segmentacao do QRS. A robustez aqui
mencionada refere-se a eficiéncia da segmentacao, mesmo diante de eventos tais como

alteragoes morfologicas do QRS, arritmias, variacao da linha de base e artefatos.
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1.6 Organizacao da dissertacao

No Capitulo 2, sao ilustradas as ferramentas matematicas de transformada wavelet
(TW) e limiar adaptativo, bem como o algoritmo para detecgdo do complexo QRS
implementado, o qual combina as duas técnicas. Finalmente, sao apresentadas as

métricas de avaliacao dos algoritmos de deteccao do QRS.

No Capitulo 3, ¢ ilustrado o algoritmo de segmentacao do QRS utilizado neste tra-
balho, o qual utiliza transformada wavelet (TW) [Madeiro et al. 2007]. Em seguida,

sao apresentadas as métricas de avaliacao da precisao de segmentacao.

No Capitulo 4, é exposto, inicialmente, o algoritmo para selecao de ciclos cardiacos
validos para a andlise da VFC, o qual utiliza os parametros extraidos a partir da
segmentacao do QRS. Em seguida, sao descritas todas as operacoes necessarias para
a obtencao das métricas de VFC no dominio do tempo, da freqiiéncia e por método
nao-linear, operagoes de interpolagao e processamento da linha de base do sinal de
VFC.

No Capitulo 5, sao ilustrados os resultados de deteccao e segmentagao do complexo
QRS obtidos pela abordagem desenvolvida neste trabalho e pela implementacao da
abordagem de Laguna [Martinez et al. 2004] sobre os exames das bases Arrhythmia
database e QT database, e os resultados de processamento das métricas de variabi-
lidade sobre exames selecionados da base Arrhythmia Database do MIT-BIH. Sao
calculados os desvios entre os valores das métricas obtidos pela andlise automatica e
os obtidos pela andlise decorrente da selecao manual dos intervalos entre batimentos

normais por especialistas.

No Capitulo 6, discussao dos resultados, as métricas de avaliacao das abordagens
de detecgao e segmentacao do QRS empregadas neste trabalho sao comparadas com
as obtidas pela implementacao das abordagens de Laguna, ressaltando-se os pontos
fortes da metodologia desenvolvida, assim como os desvios detectados entre a andlise

automatica e a manual para o calculo das diversas métricas de variabilidade.

No Capitulo 7, por fim, sao apresentadas as contribuicoes finais deste trabalho e
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as indicacgoes de trabalhos que podem dar continuidade a esta pesquisa e desenvolvi-

mento.



Capitulo 2

Deteccao do Complexo QRS

2.1 Introducao

Conforme ja comentado no capitulo anterior, as doencas cardiacas constituem a
principal causa de mortalidade em muitos paises. A grande quantidade de eletro-
cardiogramas, os quais contém intmeras informacoes de natureza diversificada, torna
dificil a avaliacao visual. Além disso, a analise manual constitui uma tarefa propensa
a erros devido a diversos fatores, dentre os quais, a fadiga visual. Dali, surge a con-
veniéncia do desenvolvimento de sistemas automaticos para o processamento do sinal
eletrocardiograma. A extracao automatica de parametros torna mais eficiente o pro-
cesso de reconhecimento de padroes de doengas cardiacas de forma a permitir um
diagnostico precoce e, portanto, um tratamento eficiente. O complexo QRS é a forma
de onda mais expressiva do sinal ECG, o que torna mais facil a tarefa de sua de-
teccao. Contudo, de forma a reconhecer padroes de doencas cardiacas, a informacgao
completa sobre sua morfologia é necessaria e nao apenas a detecgao de sua ocorréncia.
Além disso, uma metodologia robusta de deteccao e segmentacao do QRS constitui
condi¢ao fundamental para a realizacao da deteccao e da segmentagao das outras

ondas caracteristicas.

Para a implementacao do processo de deteccao do complexo QRS, é desenvolvida

12
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uma abordagem combinando a técnica do limiar adaptativo e da transformada Wavelet.
Nao ¢é aplicado pré-processamento sobre o sinal completo, mas um estagio de treina-
mento, em que sao obtidas informagoes sobre as amplitudes dos complexos QRS e
os intervalos entre os batimentos, através da definicao de um intervalo inicial. O
restante do sinal é analisado e um limiar adaptativo é utilizado na detecgao dos picos
R. Quando discrepancias relacionadas aos intervalos RR sao detectadas, baseado na
tendéncia dos intervalos entre batimentos armazenados, janelas sao selecionadas e so-
bre as mesmas aplicam-se processos de filtragem utilizando a transformada Wavelet
[Madeiro et al. 2007].

O desempenho do método descrito anteriormente é avaliado através de experi-
mentos sobre bases de dados publicas com marcagoes manuais dos batimentos, de-
nominadas Arrhythmia Database e QT database do MIT-BIH, através das quais sao

calculadas as taxas de acerto, sendo também medido o percentual de exame filtrado.

2.2 Materiais e Métodos

2.2.1 A transformada Wavelet (TW)

A TW é uma decomposi¢ao de um sinal como uma combinacao de um conjunto de
fungoes base, obtidas por meio de dilatagao (a) e translagao (b) de uma wavelet-mae

U(t). Portanto, a TW de um sinal z(¢) é definido como

Woz(b \/_/ (t — b) dt. (2.1)

Quanto maior o fator de escala a, maior a expansao aplicada a funcao base e, con-
seqiientemente, os coeficientes correspondentes fornecem informagao sobre as compo-

nentes de freqiiéncia baixa do sinal, e vice-versa [Martinez et al. 2004].
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Funcdo Chapéu Mexicano
l T T T T T

Figura 2.1: wavelet-Mae W, (t) para detecgao de QRS.

2.2.2 Wavelet-Mae

A wavelet-mae, Wy(t), utilizada no processo de detec¢ao do complexo QRS é a
fungao Chapéu Mexicano ou a segunda derivada da fungao gaussiana, a qual é dada

pela seguinte expressao

Uy (f) = ——(1 — £2) exp(—£2/2). (2.2)

V2r

O tracado correspondente ¢ ilustrado na figura 2.1. A TW ¢ utilizada para realgar,
quando necessario, o complexo QRS do sinal original. De forma a tornar eficiente
esta filtragem, implementada por um processo de convolucao, foi escolhida a funcao
Chapéu Mexicano como wavelet-mae devido a sua similaridade geométrica com a

morfologia regular do complexo QRS [Madeiro et al. 2007].
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2.2.3 Descricao do Algoritmo

Os algoritmos descritos nesta secao aplicam-se diretamente sobre o sinal ECG
digitalizado sem a necessidade de filtragem prévia sobre o sinal completo. Entretanto,
¢ necessario um periodo de treinamento inicial para extracao de parametros a serem

usados no processo de deteccao do complexo QRS.

2.2.3.1 Estagio de Treinamento

Um estagio de treinamento é processado, tomando-se um pequeno intervalo do
sinal, localizado no inicio. As variagoes de um exame para outro incluem intervalos
entre batimentos (IEB), morfologia do complexo QRS e contaminac¢ao por ruido.
Portanto, é muito importante o aprendizado de alguns parametros de forma a obter
uma deteccao robusta do QRS e prover processos de filtragem quando necessario.
Este intervalo possui, geralmente, a duracao de 10 segundos. Sobre o mesmo, é
aplicada uma filtragem passa-banda [5-20Hz] [Madeiro et al. 2007], usando a TW
com um fator de escala pré-definido (a=2) e o Chapéu de Mezxicano como wavelet-

mae, computando-se

Xl = S XKWl - ], (2.3)

em que X; é o sinal no intervalo de treinamento, U{ é a wavelet-filha (fator de escala

a=2) e X/ é o sinal filtrado resultante.

Sobre o sinal resultante X,L»f , um algoritmo de detecgao de pico, utilizando um
limiar de decisao fixo th;, é utilizado. A identificacdo de um batimento é obtida
através da deteccao do ponto fiducial do complexo QRS correspondente. O ponto
fiducial é detectado através da localizacao prévia da primeira e da ultima amostras
de um dado complexo QRS que excedem, em modulo, o limiar utilizado. Entao, entre
aquelas amostras, a que possui a maior amplitude em médulo é tomada como o ponto
fiducial do QRS, como ilustrado na Figura 2.2. Algumas medidas de protecao sao

tomadas [Martinez et al. 2004] de forma que detecgdes redundantes sejam evitadas.
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Figura 2.2: processo de identificacao do ponto fiducial do complexo QRS.

Cada intervalo entre batimentos é determinado através do calculo da distancia entre

dois pontos fiduciais consecutivos de QRS.

O algoritmo ora descrito é também aplicado sobre X;. As detecgoes de QRS
obtidas sobre o sinal filtrado Xif sao aceitas se os intervalos correspondentes entre eles
produzem um desvio-padrao menor do que os correspondentes as detecgoes utilizando
o sinal original X;. De outra forma, as deteccoes obtidas a partir de X; sao consi-
deradas [Madeiro et al. 2007]. Finalizada a detec¢ao dos primeiros batimentos, sao

calculados os valores iniciais de média e desvio-padrao dos intervalos entre batimentos.

A Figura 2.3 ilustra o processo de deteccao do QRS sobre o intervalo inicial de
dois exames da base de dados QT database do MIT-BIH: sell17 e sel221. Os inter-
valos iniciais sem filtragem, X;, e os respectivos limiares sao ilustrados nas Figuras

2.3(a) e 2.3(c). Os pontos fiduciais de QRS detectados e os intervalos entre eles sao
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também ilustrados. Observa-se que nao apenas complexos QRS sao detectados no
intervalo inicial do exame sell17 (Figura 2.3(a)), mas também outras ondas que estao
indicadas. As Figuras 2.3(b) e 2.3(d) ilustram os intervalos iniciais filtrados X/ e
os correspondentes limiares fixos. Os pontos fiduciais de QRS detectados e alguns

intervalos entre os mesmos sao também ilustrados.

Utilizando Xif , é possivel a deteccao correta dos complexos QRS e dos intervalos
entre batimentos para o intervalo inicial do exame sell17, mas nao para o do sel221.
Observa-se que alguns batimentos do exame sel221, que estao indicados por setas
na Figura 2.3(d), ndo sao detectados através de Xl-f , de tal forma que as deteccoes
obtidas de X; produzem intervalos com um desvio-padrao menor e, portanto, sao

consideradas como as primeiras localizacoes de QRS.

2.2.3.2 Estagio de busca por batimentos

Finalizado o estdgio de treinamento, as primeiras localizagbes de QRS (pontos
fiduciais) sdo armazenadas e é iniciado o processo de varredura e busca por picos
sobre o restante do sinal, sem filtragem prévia a priori. A expressao de um limiar

adaptativo é utilizada como segue [Hamilton e Tompkins 1986]

B1+ B2 o

em que 31 e (B sao pesos, Relk] é uma estimagao da amplitude em mdédulo do k-

thik] (2.4)

ésimo batimento, baseado no valor de th[k-1], R[k-1] é a amplitude em médulo do
(k-1)-ésimo batimento e v, 0 < o < 1, é um fator percentual.

Quando um pico ou um possivel batimento é encontrado, de acordo com o critério
do limiar adaptativo, um deslocamento normalizado T», baseado nos intervalos entre

batimentos armazenados, é calculado como segue

I[k] — m(RR)
o(RR)

em que [[k] refere-se ao intervalo entre o ultimo batimento armazenado e o possivel

Tp = (2.5)
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Figura 2.3: detecgao das primeiras ocorréncias de QRS nos exames selll7 e sel221:
(a) X, exame sell17, (b) X/, exame sell117, (¢) X;, exame sel221 e (d) X, exame
sel221.
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batimento ou pico em teste, e m(RR) e o(RR) referem-se a média e ao desvio-padrao
dos intervalos entre batimentos armazenados, respectivamente. A equagao (2.5) per-
mite obter um indicativo quanto a probabilidade do pico em teste ser o préximo
batimento da seqiiéncia armazenada. Apds o seu calculo, toma-se uma decisao que
depende da definicao de dois limiares de deslocamento normalizado, denominados A\,
e 9. Testes experimentais sobre o grupo de exames da base Arrhythmia database, os
quais apresentam variabilidade bastante diversificada nos intervalos entre batimentos,
permitiram a determinagao dos valores -1 e 1 para, respectivamente, A\; e A\y. Se o
valor de Tp encontra-se entre \; e A9, 0 pico é classificado como o préximo batimento
da seqiiéncia armazenada. Se é menor que A, o limite inferior, é avaliado se o pico
em teste (ou o ultimo batimento armazenado) refere-se a um batimento vélido ou a
uma detecgao falso-positiva. Se Tp é maior que Ay, o limite superior, é avaliado se
existe(m) batimento(s) entre o iltimo armazenado e o pico em teste. Esta situagao

corresponde a um falso-negativo.

No caso de Tp < A1, uma janela W;[k| é selecionada, iniciando-se na amostra

Ai[k] e finalizando em A7[k], as quais sdo determinadas como segue [Madeiro et al.
2007]

A'[k] = Rylk — 1] — round[m(RR)/3] (2.6)
Allk] = Py +roundim(RR)/3], (2.7)

em que R,[k-1] é a posi¢ao temporal do ponto fiducial relacionado ao ltimo batimento
armazenado, P, é a posi¢ao temporal do ponto fiducial relacionado ao pico em teste

e round[.] corresponde ao arredondamento do argumento.

A TW é aplicada sobre a janela W k], definida antes, usando um fator de escala
a1 = 2°. O expoente e pode assumir os valores e = 0,1,2, o que significa que trés
versoes filtradas de Wi[k] sdo obtidas, dadas por W¢[k]. Em cada versao, é avaliado
se 0 pico em teste refere-se a um ponto fiducial de QRS. Para cada sinal filtrado, um

limiar temporério thl[k] é computado como segue
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thl[k] = ol. max |WE[k]|, (2.8)

.-
em que o), 0 < a! < 1, é um fator percentual, definido como af = a} = ad =
0,5 [Martinez et al. 2004].

Se o ultimo batimento armazenado e o pico em teste sao detectados em pelo menos
uma das versoes Wf[k], o pico em teste é armazenado como o préximo batimento. Se
apenas um deles é identificado em todas as versoes escalonadas, o mesmo é usado para
confirmar ou corrigir a informagao sobre o ltimo batimento armazenado e descartar

o outro.

Na Figura 2.4, é ilustrado este processo de avaliacao para o exame sell14 da base
QT database do MIT-BIH. A janela de andlise W;[k], contendo o tdltimo batimento
armazenado, o qual esta indicado por uma seta continua, e o pico em teste, o qual esta
indicado por uma seta pontilhada, é ilustrada na Figura 2.4(a). Também é observado
o atual limiar de detecgdo, o qual estd indicado por duas linhas horizontais (th e
—th). As trés versoes WP[k], Wl[k] e WZ[k] e os respectivos niveis de limiar estdo
ilustrados na Figura 2.4(b). Como se pode constatar, o pico em teste nao é detectado

em nenhuma das versées W{[k], indicando que se trata de um falso-positivo.

Se Tp > Ag, é avaliada a possibilidade de ocorréncia de falso-negativo. Duas novas
janelas sao selecionadas. Primeiramente, uma janela Ws[k] entre o tltimo batimento
armazenado e o pico em teste é selecionada, iniciando na posicao de amostra A[k] e

finalizando em A7[k], dadas como segue [Madeiro et al. 2007]

A'lk] = Rslk—1]+m(RR)/2, (2.9)
Allk] = P,—m(RR)/2. (2.10)
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Figura 2.4: avaliacao de ocorréncia de falso-positivo no exame sell14: (a) Janela de

andlise W [k], (b) TW nas primeiras trés escalas de Wi[k]: WD[k], Wilk] e WE[k].

Em seguida, uma janela Wj[k|, em torno do tltimo batimento armazenado, é

selecionada, iniciando na posicdo de amostra A'[k] e finalizando em Af[k], dadas
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por [Madeiro et al. 2007]

A'lk] = Rslk—1] —m(RR)/3, (2.11)
Allk] = Rs[k —1]+m(RR)/3. (2.12)

A TW ¢é aplicada sobre as janelas W[k| e W;3[k|, usando-se um fator de escala
e = 2°, com e = 0,1,2,3. Este processo gera as versoes escalonadas W5 |[k] e W[k
a partir dos sinais originais Ws[k] e Wj[k|, respectivamente. Para cada processo de

filtragem, um limiar temporario é computado por

th? = o max |WE[K]|, (2.13)

e

em que o é um fator percentual, definido como af = a} = a} = a4 = 0,5 [Martinez
et al. 2004]. Se um pico ¢é identificado em quaisquer das versoes escalonadas Wy |k],
usando-se th?, o mesmo é armazenado como o préximo batimento da seqiiéncia e a

pesquisa por batimentos é reiniciada a partir de sua posicao.

Na Figura 2.5, é ilustrado o processo para avaliacao de ocorréncia de falso-negativos
sobre o exame sel223 da base QT database. A Figura 2.5(a) exibe o iltimo batimento
armazenado, o pico em teste, o atual nivel de limiar para deteccao de batimento e
a janela de andlise Ws[k] contendo duas ocorréncias de falso-negativo. Observa-se
que o nivel de limiar produz um intervalo discrepante I[k], assim identificado pelo
resultado de Ty, equagao 2.5. A Figura 2.5(b) exibe as quatro versoes escalonadas
Wk), Wy k], W2[k] e W3[k] e os respectivos niveis de limiar. Observa-se que o ponto
fiducial relacionado ao primeiro falso-negativo, nao detectado pela técnica do limiar

adaptativo (Figura 2.5(a)), é detectado na quarta versao escalonada W3 [k] (Figura

2.5(b)).
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Figura 2.5: avaliacao de ocorréncia de falso-negativo no exame sel223: (a) janela de
andlise Ws[k], (b) TW nas quatro primeiras escalas de Wa[k]: W2[k], Wy [k], WZ[k] e
W3Tk].

Se nenhum ponto fiducial de QRS é detectado através das versoes escalonadas da
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janela de andlise Ws[k], entdo o pico em teste é armazenado como o préximo ponto

fiducial de batimento da seqiiéncia.

Uma figura de mérito importante definida neste algoritmo refere-se ao percentual
de sinal filtrado relativo ao sinal completo. Como ja explicado anteriormente, apenas
quando um dado intervalo (localizado entre o iltimo batimento armazenado e o pico
em teste) é identificado como discrepante ao longo da busca por batimentos, janelas
de analise sao selecionadas e a TW ¢ aplicada sobre as mesmas. Desta forma, pode-
se calcular o percentual médio de sinal filtrado para uma dada base ou conjunto

especifico de exames.

Na Figura 2.6, alguns exames de ECG escolhidos da base Arrhythmia database do
MIT-BIH ilustram a eficiéncia do detector de QRS lidando em situagoes com artefatos
de movimento, ruido de fenomenos bioelétricos, flutuacao da linha de base e mudancas
na morfologia do QRS. Os pontos fiduciais de QRS detectados sao indicados pelas
marcagoes R [Martinez et al. 2004].

2.2.4 Metodologia de analise de resultados

O processo de validacao de deteccao automéatica de QRS é realizado através do
uso de bases de dados com batimentos anotados. As bases de dados publicas padroes
MIT-BIH Arrhythmia database (MITDB) e QT database (QTDB) sdo amplamente
empregadas. O MIT-BIH, provido pelo MIT e pelo Hospital Beth Israel de Boston,
consiste de dez bases de dados para diversos objetivos de testes. Mais freqiientemente,
a base MIT-BIH Arrhythmia Database é utilizada. Ela contém 48 exames de ECG
de trinta minutos de duragao com uma taxa de amostragem de 360 Hz e resolucao de
digitalizacao de 11 bits sobre uma faixa de 10 mV. Ao todo, existem 116137 complexos
QRS nesta base de dados.



Capitulo 2: Deteccao do Complexo QRS

25

©
L a4 S
o o
N~
s o
—
[a e
<
L o Q
<]
©»n )
(=R o
S =
= =
DD — N~
v O r a M O
oL~ ®© 0~
© o o
SQ_ o
e e
L L
o
™
< o
L ©
[=1
—
[ee]
F o N
~ ©o
©
Lo ‘ S e
—i (=} P
seuellgle sapepliun seueqigie sapepiun
E Jr~
= =
o é_
o) L
Lo
N (neg
L N
o o
©
Lo
g 3
S | 125
= =
= o o S5
RN DT
La— o K
2 S
[e'e]
1= L H© &
[<3) [<2<T)
— -—
o
0 [a e
N o e S
©
Q 18
(=)
re]
N
L m L L L
S ' 5 T

seuenigle sapepiun

seuenigqle sapepiun

Figura 2.6: exemplos do comportamento do detector de QRS lidando com diferentes
tipos de ruido e alteragdes morfoldgicas: (a) flutuagao de linha de base, (b) artefatos
de movimento, (c) alteragoes morfologicas do QRS e (d) ruido de fendémenos

bioelétricos.
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Enquanto alguns registros possuem picos R bastante nitidos e poucos artefatos,
tais como ruido muscular ou de movimento (p.ex., exames 100-107), para outros,
a deteccao do QRS ¢ tarefa muito dificil devido as morfologias anormais, ruido e
artefatos (p.ex.,exames 108 e 207). Esta base de dados contém anotagoes das posigoes
temporais de QRS (pontos fiduciais) [Kohler, Hennig e Orglmeister 2002], facilitando

uma analise comparativa.

A base QTDB possui 105 exames, cada qual com uma duracao de 15 minutos.
Ela inclui alguns registros da base MITDB e também de diversas outras bases do
MIT-BIH (European ST-T, ST change, Supraventricular Arrhythmia, Normal Sinus
Rhythm, Sudden Death e Long Term). E especialmente contruida para a validacao
de algoritmos que detectam as bordas (fronteiras) das ondas caracteristicas do ECG.
Contém marcagoes de cardiologistas em pelo menos trinta batimentos por exame,
incluindo os complexos QRS, os picos das ondas P e T e as fronteiras de inicio e fim

das ondas caracteristicas [Kohler, Hennig e Orglmeister 2002, Laguna et al. 1997].

De acordo com Kohler et al (2002), essencialmente dois parametros devem ser
utilizados na avaliacao de desempenho de um algoritmo de deteccao de QRS, quais

sejam

TP
Se = TP FN’ (Sensibilidade), (2.14)
TP
+ . o, . o, .
= TP L FP (Preditividade Positiva), (2.15)

em que TP denota o nimero de detecgdes corretas (true positive), FN o nimero de
falso-negativos, e FP o nimero de falso-positivos. Além destes dois parametros, a

taxa de erro de detecgao (DER) é usada, definida por

FN + FP
pEr—12 70 (2.16)
TQrs

em que Tors € o total de complexos QRS analisados.
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2.3 Conclusao do capitulo

Neste capitulo, é apresentada a metodologia utilizada neste trabalho para a de-
teccao dos complexos QRS. Uma deteccao robusta é fundamental para que as fases
seguintes de segmentacao do ECG e, principalmente, de anélise de variabilidade da
freqiiéncia cardiaca (VFC) sejam bem sucedidas. A combinagao das técnicas de li-
miar adaptativo e transformada wavelet permite que o algoritmo se adapte as diversas
condigoes morfologicas de QRS e de intervalos entre batimentos de um sinal ECG,
bem como as contaminagoes por ruido que possam afetar determinadas regices do
sinal, como visto na Figura 2.6. Um consideravel ganho de processamento é obtido
devido a nao necessidade de pré-processamento do sinal completo. O critério de
decisao quanto ao reconhecimento de um pico, identificado pela técnica do limiar
adaptativo, como um ponto fiducial de batimento permite a obtencao de reduzidas
taxas de filtragem. Além disso, a utilizacao de diferentes fatores de escala da TW e,
portanto, de diferentes respostas em freqiiéncia, no processo de avaliagao das ocorrén-
cias de falso-positivo e falso-negativo possibilita a correta identificacao de batimentos
com alteragoes morfolégicas. Tais batimentos apresentam resultados de realce e/ou
atenuacao diferentes daqueles apresentados por batimentos com morfologia padrao,

quando sujeitos a aplicacao da transformada wavelet com o mesmo fator de escala.

Uma vez detectados os batimentos, segue a préxima etapa, que é o processo de
delineamento das bordas de cada complexo QRS, em que serao estimadas as corres-
pondentes posicoes inicial e final. A transformada wavelet serd novamente utilizada,

mas agora em janelas centralizadas nos pontos fiduciais de cada batimento.
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Segmentacao do Complexo QRS

3.1 Introducao

A deteccao robusta do complexo QRS é o primeiro passo para uma completa
e eficiente segmentacao do ECG, e para o processamento de uma série de tarefas
a partir da extracao de parametros do mesmo. A identificacao das posicoes dos
batimentos, relacionadas com os pontos fiduciais dos complexos QRS, fornece a curva
de intervalos entre batimentos, também conhecida como tacograma. No entanto, para
tornar possivel a implementagao da analise da variabilidade da freqiiéncia cardiaca, é
de fundamental necessidade o conhecimento da morfologia do batimento. Isto porque,
para o processamento das métricas de VFC, apenas sao utilizados os intervalos entre

batimentos que tenham origem no nédulo sinusal (batimentos normais).

A segmentacao correta do complexo QRS fornece uma importante informacao a
respeito da forma do batimento, a qual tanto é utilizada para fins de andlise visual
por parte do especialista, quanto para processos automaticos de classificacao e re-
conhecimento de padrdes. No trabalho desenvolvido por Madeiro, [Madeiro et al.
2004], os parametros resultantes da segmentacao do complexo QRS (intervalo entre
batimentos, duracao e energia do complexo QRS), bem como a relagao entre os sinais

da amplitude do QRS (ponto fiducial) e da onda T, sao utilizados na modelagem do

28
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algoritmo de reconhecimento automatico da contracao ventricular prematura. Por-
tanto, a tarefa de segmentacao do QRS ¢é de fundamental importancia para tornar
possivel a sele¢ao de informacao til (intervalos entre batimentos normais) necessaria

para a andlise da VFC [Malik e Camm 1995].

Neste trabalho, a transformada wavelet é utilizada no processo de identificagao
das fronteiras inicial e final do complexo QRS. Na literatura, sao encontradas diversas
abordagens de sua aplicagao nesta tarefa, com destaque para os trabalhos [Laguna,
Jané e Caminal 1994], [Martinez, Olmos e Laguna 2000], [Martinez et al. 2004], os
quais sao utilizados como referéncia na avaliacao dos resultados da metodologia aqui

desenvolvida.

Conforme ja visto no Capitulo anterior, a transformada wavelet permite a repre-
sentacao do sinal no dominio de escala temporal, isto é, suas caracteristicas temporais
sao analisadas em diferentes resolucoes. E, portanto, uma ferramenta apropriada para
a segmentacao do ECG, o qual é caracterizado por uma ocorréncia ciclica de padroes
com diferentes componentes de freqiiéncia. Uma vez identificados os pontos fiduci-
ais dos batimentos, janelas centralizadas em cada um dos mesmos sao selecionadas
e sobre elas, é aplicada a transformada wavelet. Neste trabalho, uma técnica desen-
volvida por Madeiro [Madeiro et al. 2007] permite a selegao do fator de escala mais

apropriado para uma dada morfologia de QRS, predominante em um dado exame.

3.2 DMateriais e Métodos

3.2.1 Wavelet-Mae

Se uma wavelet-mae Wy(t) é a derivada de uma outra, de caracteristica suavizante,
W, (1), é passivel de prova [Martinez et al. 2004, Mallat e Zhong 1992,Sahambi, Tandon
e Bhatt 1998] que a TW, usando Wy(t), de um sinal z(¢) no fator de escala a é dado

por
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Funcéo derivada da Chapéu de Mexicano
0.15 \
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Figura 3.1: wavelet-mae Wy(t) para segmentacao do QRS.

% /Zx(t)\llg (t - b) dt=—ay : 2(1) Wy o(t — D).

Uy ,(t) ¢ a versao escalonada de Wy (t) e é dada por

U, o(f) = %\pl (2) .
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(3.2)

Os cruzamentos por zero no sinal processado por um filtro derivado de TW com

base Wy(t) correspondem aos méaximos ou minimos locais no sinal processado com

base Wy (t) nas diversas escalas. Ja os valores absolutos maximos no sinal processado

com base Wy(t) estao associados com as maximas inclinagoes no sinal processado com

base W (t) [Martinez et al. 2004]. Surge a conveniéncia de se utilizar como wavelet-

mae Wy(t) na TW para o processo de segmentagdo do QRS, a derivada da funcao

Chapéu de Mexicano. A TW é aplicada sobre janelas centralizadas em cada ponto

fiducial de QRS e, entao, as fronteiras de cada complexo sao identificadas. A Figura

3.1 ilustra a wavelet-mae Wy(t), usada no processo de segmentagao do complexo QRS.
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3.2.2 Descrigcao do Algoritmo

O processo de segmentagao do complexo QRS, tal como ocorre no algoritmo de
detecgao, é subdividido em dois estégios: aprendizagem e execucao. Em ambos os
estagios, uma mesma técnica de delineamento de bordas é aplicada. Contudo, en-
quanto no estagio de execucao, um fator de escala fixo da TW ¢é utilizado na deteccao
das bordas do QRS ao longo do exame, no estagio de aprendizagem, um conjunto de
fatores de escala é utilizado para prover a segmentacao do QRS ao longo do intervalo
inicial de treinamento (geralmente, de 10s). Portanto, no estagio de aprendizagem,
um grupo de detecgoes de bordas é associado a cada fator de escala. Dependendo
do céalculo de algumas métricas, o fator de escala mais apropriado para uma dada
morfologia de QRS ¢é selecionado. Na Figura 3.2, um diagrama de fluxo ilustra a
seqiiéncia de tarefas necessarias para prover a segmentacao do QRS, incluindo os es-
tagios de aprendizagem e execucao e a técnica de delineamento de bordas do QRS,

presente em ambos os estdgios.

3.2.2.1 Técnica de delineamento de bordas do QRS

Para cada batimento a ser segmentado, uma janela é selecionada em torno do ponto
fiducial de QRS. Dado o k-ésimo batimento de um exame, a janela centralizada sobre
o mesmo é denominada W, [k], iniciando-se na posi¢ao de amostra S%[k] e finalizando
em S/ [k], dadas por

S'[k] = Rslk] — RR[k — 1]/2, (3.3)
SIk] = Rs[k] + RR[k]/2, (3.4)

em que Rs[k| é a posigao temporal do ponto fiducial relacionado ao k-ésimo batimento
e RR[k — 1] refere-se a distancia temporal entre as posi¢oes Rs|k — 1] e Rs[k], como

ilustrado na Figura 3.3(a).
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Figura 3.2: diagrama de fluxo do algoritmo de segmentacao do QRS.
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Figura 3.3: técnica de delineamento de bordas: (a) janela de segmentacao Wi[k| e

(b) processo de segmentagao de batimento, janelas W,[k] e W/[k].

Sobre cada janela W[k], é aplicada a TW, usando Wy(t) (Figura 3.1) e um fator
de escala selecionado. O sinal filtrado resultante é denominado W/ [k]. As fronteiras

(inicio e fim) do QRS sdo localizadas através das relagdes entre cruzamentos por
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zero, maximos e minimos locais, no sinal filtrado, e os méximos/minimos locais e as
declividades maximas e minimas, respectivamente, no sinal original. Uma seqiiéncia
de tarefas é descrita para a detecgao das bordas do QRS como segue [Madeiro et al.

2007]:

e selecionar todos os pontos criticos em W/[k] que excedam, em médulo, um
limiar thy[k], calculado como 5% sobre o valor maximo em médulo de W/ [k], e
nao estejam a uma distancia temporal maior que Aty do cruzamento por zero

relacionado ao ponto fiducial de QRS;

e identificar os pontos criticos situados imediatamente ao lado do cruzamento por
zero relacionado ao ponto fiducial do QRS. O primeiro, a esquerda, é denomi-

nado Sl [k], e o outro, & direita, é denominado Sh[kl;

e localizar o primeiro ponto critico em magnitude localizado anteriormente a Sl [k]
e o primeiro ponto critico em magnitude localizado apds Sh[k]. Estes pontos

sao associados, respectivamente, as fronteiras inicial e final do complexo QRS.

A Figura 3.3(b) ilustra a técnica de deteccao das bordas do QRS. A janela W[k]
é ilustrada no gréfico superior. A TW de Wi[k], usando Wy(¢) e um fator de escala
a=4, é ilustrada no gréafico inferior. As amostras relacionadas ao ponto fiducial e aos
pontos de fronteira (inicio e fim) do QRS sao ilustradas, respectivamente, em ambos

os gréficos da Figura 3.3(b) por um ponto vermelho e por dois pontos pretos.

3.2.2.2 Estagio de aprendizagem

Para cada fator de escala a, . = 2°, e = 0,1,2,3, implementa-se ao longo do intervalo
inicial de treinamento do exame o algoritmo descrito na secao anterior para deteccao
das bordas do QRS de forma que a cada fator de escala a, . relaciona-se um grupo de
resultados de segmentacdo. Entdo, um parametro de eficiéncia E, é calculado para

cada fator de escala as., como a média de um erro residual estatistico E.[k], o qual
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é unico para cada complexo segmentado e para cada fator de escala. A seguir, uma

seqiiéncia de tarefas é descrita para o célculo de E,[k] e E.:

1. para um dado fator de escala a,., obter uma wavelet-filha ¥{[n] a partir da

wavelet-mae W [n];

2. para o k-ésimo QRS segmentado, tomar os pontos de fronteira obtidos com o
uso de a,, e normalizar as amplitudes de amostras de ¥{[n] de acordo com as

amplitudes maxima e minima do correspondente segmento obtido;

3. alinhar as amostras de ambos os sinais, segmento de QRS obtido e ¥U¢[n|, fazendo
coincidir a primeira amostra do segmento com a amostra de ¥[n] relacionada

com o primeiro ponto critico de sua derivada;

4. calcular E.[k|, cuja expressao é dada por

(zj[n] — ¥i[n])”
B =2 e )
em que z¢[n] corresponde as amostras do segmento de QRS, relacionado ao k-
ésimo complexo do intervalo de treinamento e obtido através do uso de a,,. na
TW, e U¢[n] corresponde as amostras normalizadas da wavelet-filha ¥¢[n]. A
mesma quantidade de amostras de ambos os sinais é utilizada no célculo desta

expressao;

5. repetir as tarefas 2, 3 e 4 para cada complexo do intervalo de treinamento e
calcular E,, como a média de E.[k], para cada fator de escala, identificando

aquele que resulta no minimo valor de E,.

A Figura 3.4 ilustra os segmentos de QRS delineados, z§[n|, obtidos a partir do
mesmo complexo QRS do intervalo de treinamento do exame sell16 da base QT

database para e =0,1,2 e 3.
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Também sao ilustradas na Figura 3.4 cada wavelet-filha normalizada correspon-
dente W¢[n] e as janelas de andlise contendo as amostras utilizadas de ambos os sinais

no calculo da equagao (3.5).

Observando a relagdo numérica entre as energias de z§[n] e ¥{[n|, dada pela
equacao 3.5, escrita em cada grafico da Figura 3.4, observa-se que o fator de es-
cala as. que produz o valor minimo de E.[k] detecta as bordas do complexo QRS

com a maior precisdo. Isto é evidenciado na Figura 3.4(c).

3.2.2.3 Estagio de aplicacao

Associando o fator de escala que melhor se adapta a morfologia do complexo QRS
com aquele que obtém o menor valor do parametro E,, aplica-se o algoritmo descrito
na secao 3.2.2.1 para a deteccao das bordas do QRS posteriormente ao intervalo de

treinamento usando-o como fator de escala fixo.

3.2.3 Metodologia de analise de resultados

O processo de validacao dos algoritmos de segmentacao automética do complexo
QRS também é efetuado através do uso de bases de dados com marcacoes manuais
das bordas do complexo. A base de dados QT database (QTDB), ja utilizada para
a validacao de deteccao do QRS, é também aplicada na obtencao de resultados. A
base QTDB ¢ prépria para a validacao de algoritmos que detectam as bordas das
ondas caracteristicas do ECG, contendo para, pelo menos, 30 batimentos por exame
marcacoes dos picos e dos pontos de fronteira dos complexos QRS e das ondas P
e T [Kohler, Hennig e Orglmeister 2002]. Tais marcacoes sao efetuadas por dois
especialistas [Laguna et al. 1997]. Cada um incluiu bordas estimadas das ondas
caracteristicas em uma copia do arquivo que contém as marcagoes de QRS. Desta
forma, tem-se para cada exame dois arquivos de anotagdes manuais denotados por

record.qtn, em que n(n=1,2) denota o especialista que realiza as anotagoes.

Com relacao as métricas, calcula-se m como a média dos erros, tomados como a
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diferenca temporal entre as deteccoes automaticas e as marcacoes dos especialistas,
separadamente para a borda de inicio e de fim do QRS. O desvio padrao médio (s)
destes erros ao longo dos exames da base é obtido a partir do calculo da média dos
desvios-padroes dos erros em cada exame. Também é calculado o erro maximo da
borda inicial e da borda final do QRS por exame e também pelo grupo de exames tes-
tados, assim como o correspondente percentual de ocorréncia. A taxa de amostragem
do sinal ECG, cujo valor é de 250 Hz para os exames da base QT database, exerce
fundamental influéncia na obtencao dos resultados de erro de segmentacao. Assim, o

menor erro temporal nao-nulo é de 4 ms.

3.3 Conclusao do capitulo

Neste Capitulo, é abordada a técnica de segmentacao do complexo QRS utilizada
neste trabalho. O processo de segmentagao do QRS fornece importante informacgao
a respeito da morfologia dos batimentos, possibilitando que algoritmos subseqiientes
a utilizem para fins de agrupamento e/ou classificacdo. Dois parametros de obtencao
imediata da segmentacao do QRS consistem na duracao do complexo e na sua energia.
Sabe-se que algumas arritmias sao caracterizadas por intervalos RR curtos seguidos de
pausas compensatorias, pela extensa duragao do complexo e/ou pela sua elevada ener-
gia relativamente aos batimentos vizinhos, como a contracao ventricular prematura.
Tais parametros podem alimentar um classificador de tais arritmias. A metodologia
explanada aplica de forma adaptativa a transformada wavelet, na medida em que
seleciona o fator de escala que segmenta o QRS de forma mais precisa. A divisao
do algoritmo em duas fases (aprendizagem e execucao) nao eleva significativamente a
taxa de processamento, pois o intervalo de treinamento é de curta duragao, e permite
determinar, através de calculos de relagoes entre energias, o tipo de QRS predomi-

nante no exame e os parametros de filtragem apropriados para sua segmentacao.



Capitulo 4

Variabilidade da Freqiiéncia

Cardiaca

4.1 Introducao

O foco principal deste trabalho consiste na analise da oscilagao dos intervalos en-
tre batimentos consecutivos, notadamente aqueles resultantes de despolarizacao do
nédulo sinusal O termo convencionalmente aceito para descrever esta oscilacao cons-
titui a variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC). Também descreve a varia¢ao na
freqiiéncia cardiaca instantanea [TFESC 1996]. Sua relevancia clinica é inicialmente
apreciada em 1965 quando observou-se que patologias fetais sao precedidas por al-
teragoes nos intervalos entre batimentos, antes de qualquer modificacao significante
no ritmo cardiaco ser detectada [Hon e Lee 1965]. Em 1981, é introduzida a andlise
espectral das flutuacoes de freqiiéncia cardiaca para a andlise quantitativa do controle
cardiovascular batimento a batimento [Akselrod, Gordon e Ubel 1981]. Atualmente,
com a disponibilidade por 24 horas de monitores eletrocardiograficos digitais de alta
freqiiéncia multicanais, a VFC tem se revelado uma ferramenta potencial para propi-
ciar valiosas informagoes sobre condicoes fisiologicas e patoldgicas e estratificacao de

risco.

39
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Os métodos de andlise da VFC podem ser divididos em métodos de dominio tem-
poral, dominio da freqiiéncia e métodos nao-lineares. As medidas de obtencao mais
simples correspondem as de dominio temporal, processadas diretamente sobre a série
de intervalos entre batimentos normais (NN). Intimeras medidas podem ser imagi-
nadas, como tais média dos intervalos NN, diferenca entre o maior e o menor intervalo
NN durante o dia e durante a noite, desvio-padrao destes intervalos, entre tantos ou-
tros. Na literatura, contudo, subdividem-se em métricas estatisticas e geométricas.
As primeiras sdo: NN, SDNN, SDANN, SDNN index, RMSSD, NN50 e pNN50. As

métricas geométricas sao: TINN e HRV index.

Quanto a analise no dominio da freqiiéncia, a densidade espectral de poténcia
(DEP) da série de intervalos NN é determinada (estimagao). Antes, necessariamente,
a série ¢ devidamente interpolada a uma taxa de amostragem constante. Métodos para
a estimacao da densidade espectral de poténcia podem ser divididos em paramétrico
(baseado em modelos auto-regressivos) e nao-paramétrico (baseado na transformada
rapida de Fourier). A andlise da DEP é efetuada através do cdlculo da energia e
das freqiiéncias de pico de diferentes bandas de freqiiéncia: VLF (0-0,04 Hz), LF
(0,04-0,15 Hz) e HF (0,15-0,4 Hz) [Malik e Camm 1995].

Devido aos mecanismos complexos de regulacao que controlam a VFC, é pre-
sumivel que a mesma contenha propriedades nao-lineares. Uma ferramenta de andlise
nao-linear é a andlise grafica de Poincaré, em que uma elipse é obtida como o desenho
da curva de correlacdo entre os intervalos NN consecutivos [Niskanen et al. 2004].
O eixo maior da elipse corresponde ao desvio-padrao das amostras (N Ny, N Ngi1)
projetadas sobre a reta de identidade e o eixo menor corresponde ao desvio padrao

das mesmas amostras projetadas sobre a reta perpendicular a da identidade.

Neste trabalho, a analise da VFC com a obtencao de todas as métricas recomen-
dadas pela literatura nos trés dominios acima relacionados ¢ realizada em seqiiéncia
as etapas de detecgao e segmentacao do QRS. Como pré-processamento necessario
a obtencao das métricas, um algoritmo de agrupamento dos batimentos segundo

critérios de forma é implementado de modo a eliminar batimentos ectépicos e/ou
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arritmicos da andlise da VFC.

Especificamente para a andlise espectral, faz-se necessario também rotinas de in-

terpolacao e de filtragem das flutuacoes da linha de base da série de intervalos NN.

4.2 Materiais e Métodos

4.2.1 Funcao Densidade Espectral de Poténcia(DEP)

A funcdo densidade espectral de poténcia (DEP) de um processo estocastico esta-

cionario X (t) é definida como

o0

Sx(jw) = FRx(r)] = / Ra(r)emdt, (41)

—0o0

em que F[.] indica a transformada de Fourier, Rx(7) ¢ a funcao de autocorrela¢ao

(FAC) do sinal X () e w ¢é a freqiiéncia angular em rad/s [Hsu 1996].

Como o sinal de variabilidade explorado neste trabalho é analisado sobre um
intervalo de tempo determinado, define-se X7 (¢) como uma subseqiiéncia do processo
X(t), de duragdo T'. A partir dai, define-se a o periodograma de qualquer realizacao

particular de Xr(t) por
1
Periodograma[Xr(t)] = T|F[XT(t)]|2’ (4.2)

em que |.| corresponde ao mddulo ou valor absoluto.

O interesse pratico no calculo do periodograma estd no fato de que seu valor

esperado, para T' — oo, fornece uma estimativa nao-paramétrica da DEP de Xr(t).

Apesar de o periodograma ser um estimador nao-polarizado da DEP de um pro-
cesso estocastico, ele nao é consistente, ou seja, sua variancia nao tende a zero, mesmo
que o numero de amostras aumente consideravelmente [Hsu 1996]. Através do método
de Welch é possivel reduzir a variancia deste estimador através de um processo simples:
separagao do sinal Xr(t), sobre o qual deseja-se determinar a DEP, em K subseqiién-

cias adjacentes e possivelmente superpostas, de tamanho N, xg\];), 0<k<K-1,
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aplicacdo de uma fungao janela w(t) a cada um destes segmentos de forma a atribuir
pesos diferentes a cada uma das amostras de uma determinada subseqiiéncia e, final-
mente, o calculo do periodograma modificado para cada uma das K subseqiiéncias,
dado por

A (k) V! (k) (4 jwt]? 43
N (Jw) = Nt w(t)ry’ (t)e , (4.3)

em que w(t) tem a seguinte propriedade:

% Z w(t) = 1. (4.4)

Entao, a estimativa da DEP do sinal Xr(t) é dada pela média dos periodogramas
5’](\’,“) (jw) das respectivas subseqiiéncias [Hsu 1996].

Imaginando o processo X (t) dado pela saida x(t) gerada por um filtro linear H(z),
cuja entrada é um processo ruido branco € ~ N(0, 02), obtém-se um processo ARMA

(autoregressivo e média-mével) dado por

z(t) + ax(t — 1) + ... + apz(t — p) = (4.5)
e(t)+bie(t — 1)+ ... + bge(t — q).

d

Definindo um operador atraso como z~%¢ = /% a expressao acima pode ser também

escrita como A(z)z(t) = B(z)e(t). Estasimplificagao fornece a fungao de transferéncia
H(z) do filtro como H(z) = B(z)/A(z). Pode-se mostrar que a DEP do processo X (t)

devidamente modelado é dada por [Brown e Hwang 1992]
Sx(jw) = oZ[H(e™)[*. (4.6)

4.2.2 Método Proposto

Com base nesta andlise, propoe-se um algoritmo para a estimacao da densidade

espectral de poténcia do sinal de variabilidade da freqiiéncia cardiaca utilizando os
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métodos de Welch e dos modelos auto-regressivos, também denominado método de
Yule-Walker. Este algoritmo incorpora os processos de selecao de ciclos cardiacos
validos para andlise de VFC, interpolacao da série resultante a uma freqiiéncia de

amostragem constante e correcao das flutuagoes da linha de base.

4.2.3 Algoritmo de selecao de ciclos cardiacos validos para a

analise da VFC

O processo de deteccao e segmentagao do complexo QRS possibilita a determi-
nacao direta dos intervalos entre batimentos, cuja série temporal é utilizada na andlise
da VFC. No entanto, nem todo batimento detectado naquele processo resulta da des-
polarizacao do nédulo sinusal, nao correspondendo, por conseguinte, a um batimento
normal. A fase de selecao de ciclos cardiacos vélidos visa agrupar tais tipos de bati-
mentos e, portanto, os intervalos correspondentes, para que de forma automatica ou
com a intervengao de um especialista, nao sejam utilizados na analise da VFC [Malik
e Camm 1995]. Neste sentido, dois processos sao utilizados: cédlculo da razao entre
dois IEB (intervalos entre batimentos) relacionados a um mesmo batimento e com-
paragao com um limiar e agrupamento dos batimentos por critério de semelhanca de

forma do ciclo cardiaco correspondente.

Primeiramente, um IEB inicial, tomado como referéncia e situado entre dois ba-
timentos normais, é selecionado: IEB,.; = [EB[k|. Se IEBk + 1] apresentar vari-
agao superior a 16% em relacao a [ FB[k| [Malik e Camm 1995], entao os intervalos
IEB[k+1] e IEB[k + 2], devido ao batimento que ¢ comum a ambos, sao sinalizados
como improprios e nao serao utilizados a priori para a andlise da VFC. A mesma
andlise ¢ feita tomando-se IEB[k] e IEB[k + 3] e, assim, sucessivamente. Caso a
variagao entre [ EB[k] e [EB[k + 1] (ou um outro intervalo posterior) seja inferior ou
igual a 16%, entao I EB,.y ¢ atualizado com o valor de I EB[k+ 1] (ou de outro inter-
valo posterior) [Madeiro et al. 2006] e a andlise se repete com os intervalos seguintes.

Desta forma, toda a série temporal de intervalos entre batimentos é varrida.



Capitulo 4: Variabilidade da Freqiiéncia Cardiaca 44

Apoés esta etapa inicial, procede-se a um algoritmo para agrupar os batimentos,
incluindo-se aqueles descartados na etapa anterior, em classes de acordo com as carac-
teristicas de forma e duragao de um janela do ciclo cardiaco. Esta janela é considerada
como iniciando na borda inicial do complexo QRS a ser agrupado e finalizando na
borda final do complexo consecutivo. Definidas desta forma, as janelas consecutivas

possuem, portanto, sobreposicao entre si.

O algoritmo de agrupamento compreende as seguintes fases:

1. uma janela inicial CCj[n] é tomada como referéncia: por exemplo, abrangendo
da borda inicial do terceiro complexo até a borda final do quarto complexo do

exame processado;
2. esta janela é tomada como representativa da primeira classe;

3. iniciando-se pela janela seguinte, C'Cy1[n], calcula-se o erro de energia entre a

janela mencionada e a janela de referéncia através da seguinte férmula:

S22y (COy[i] — CCpyai])?
Eoc = &4 , 4.7
“« S L (CCi])? 40

em que L,,; corresponde a quantidade menor de amostras relativamente a

CCk[n] e CCyyq[n];

4. caso o valor de Fgc calculado seja inferior ou igual a um limiar 0z adotado,
entao a janela C'Cy1[n| é agrupada na classe de C'Ci[n] e uma nova janela, dado
pela média de CCy[n] e CCyiq[n] (centrdide), é utilizada como representativa

da classe;

5. caso o valor de Eoc seja superior a dg, entdao adota-se C'Cy41[n] como a janela
representativa da segunda classe, sendo a mesma, ou a janela centroéide, utilizada
para o calculo de Egc com uma dada janela CCyiy[n], t > 1, se o limiar g
¢é ultrapassado quando da comparacao com a janela representativa da primeira

classe;
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6. O processo se repete até que todas as janelas compostas sejam devidamente
agrupadas. Novas janelas representativas sao criadas sempre que o limiar dg é
ultrapassado quando da sua comparacao com todas as representativas ja exis-

tentes.

Apés o agrupamento dos batimentos, sao identificadas as classes que contenham
complexos QRS sinalizados como impréprios para a analise da VFC pelo processo
descrito no inicio desta se¢ao. Se o percentual de elementos pertencentes a uma dada
classe assim identificada for menor que um limiar adotado ¢, de 1,20% [Madeiro
et al. 2006], entao todos os elementos da referida classe sao descartados da andlise
da variabilidade. Além disso, sao excluidas todas as classes que contenham apenas
um elemento [Madeiro et al. 2006]. Através da construcao de uma interface de
visualizacao amigavel, é possivel a exclusao de outros batimentos da anélise da VFC
que contenham, por exemplo, ruido ou que antecedam ou sucedam, respectivamente,
batimentos ectépicos e pausas compensatérias. A Figura 4.1 ilustra a identificacao
de seis classes de batimentos normais e ectépicos sobre o exame sell16 da base QT
(MIT-BIH), com 15 minutos de duragao. A Figura 4.2 ilustra a identificagao de duas
classes de batimentos ruidosos, com um elemento cada, no exame 100 do Arrhythmia-

Database (MIT-BIH), com 30 minutos de duragao.

4.2.4 Analise no dominio da freqiiéncia

O pré-processamento sobre a série de intervalos entre batimentos para a analise de
VFC é comum a todas as metodologias até o processo de agrupamento e eliminagao das
classes de batimentos ectopicos. A seguir, sao descritas tarefas que apenas interessarao

a analise no dominio da freqiiéncia.

Em seguida a retirada de todos os batimentos ectépicos e espurios, procede-se a

interpolacao da série NN resultante.
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Figura 4.1: identificagao de seis classes de batimentos normais e ectépicos - exame

sel116 da base QT: 15 minutos de duracao.
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Figura 4.2: identificagao de duas classes de batimentos ruidosos - exame 100 do

MIT-BIH: 30 minutos de duragao.

O tacograma (série temporal de intervalos NN) é um sinal amostrado no tempo
de forma irregular. Na andlise temporal, isto nao acarreta nenhuma distor¢ao na

obtencao dos resultados, o que nao é verdade para a andlise espectral. Se as métricas
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de analise espectral sao calculadas sobre o sinal de amostragem irregular, assumindo-
se implicitamente que o sinal é regularmente amostrado, componentes harmonicas
adicionais sao geradas no espectro [Malik e Camm 1995]. Neste trabalho, é utilizado o
algoritmo de interpolacao spline ciibica, sendo que o nimero de amostras eqiiidistantes
da série interpolada é dado pelo produto entre o nimero de amostras da série original

e a freqiiéncia de interpolacao.

Finalizada a interpolagao, procede-se a correcao das perturbagoes da linha de
base associadas a série em estudo. Neste processo, objetiva-se também eliminar a
componente DC do sinal de variabilidade e impor uma condicao de estacionariedade

ao sinal. Uma filtragem média mével é dada por

o = T 2 (1.9

em que z[n| é a série original de variabilidade, y[n| é o sinal filtrado pelo processo
média-mével e N e M, em geral pares e N = M, definem o tamanho da janela
de calculo da média. Sendo média-moével um filtro passa-baixas, pode-se corrigir
as flutuagoes de linha de base subtraindo-se do sinal original o sinal filtrado y[n],
produzindo-se assim um passa-altas [Tarvainen, Ranta-aho e Karjalainen 2001]. A
figura 4.3 ilustra o processo de interpolagao e correcao por média mdvel sobre a
série de intervalos NN, obtida a partir do processo de deteccao e segmentacao dos

batimentos do exame sel14172 da base de dados QTDB (MIT-BIH).
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Figura 4.3: processo de interpolagao e corregao por filtro média mével: (a) geracao
de novas amostras através da interpolagao das originais e (b) corregao do sinal

interpolado pelo filtro média médvel.
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Tabela 4.1: contribuicao das componentes de freqiiéncia do sinal de VFC do exame
100 do MIT-BIH em unidades absolutas e relativas e localizagao dos picos de

freqiiéncia.
Banda | Pico (Hz) | Poténcia (ms?) | Poténcia (%) | Poténcia (UN)
VLF 0,023 8.536 5,866 -
LF 0,133 101,9 70,03 0,726
HF 0,219 35,05 24,09 0,249
LF/HF - - 2,906 -

4.2.4.1 Analise Espectral por Periodograma: Método de Welch

Conforme ja dito na sessao 4.2.1, o periodograma nao ¢ um método consistente,
ou seja, sua variancia nao tende a zero, mesmo que o numero de amostras aumente
consideravelmente. A idéia do método de Welch é reduzir a variancia deste esti-
mador através do processo de separagao de Xp(t) em subseqiiéncias (se¢ao 4.2.1).
Neste trabalho, é utilizada como fungao janela w(t), para estabelecimento de pe-
sos nas amostras de cada subseqiiéncia do sinal de variabilidade, a janela de Ham-

ming [Oppenheim e Schafer 1998|.

Alguns parametros devem ser informados para prover o calculo das componentes
de freqiiéncia: resolucao da transformada de Fourier discreta, comprimento da janela
de cada subseqiiéncia para calculo do periodograma, e por conseguinte o nimero de

subseqiiéncias, e taxa de sobreposi¢ao (overlap).

Uma vez definidos os limites das faixas VLF, LF e HF, sao medidas as contribuicoes

de cada faixa em unidades absolutas, s* ou ms?, em termos percentuais (considerando

VLF, LF e HF) e em unidades normalizadas (UN)(considerando LF e HF) [TFESC

1996] e a freqiiéncia de pico de cada faixa é determinada.

Na Figura 4.4 é ilustrada a densidade espectral de poténcia do sinal de VFC do
exame 100 do MITDB, o qual possui duracao de 30 minutos. Na Tabela 4.1, as
componentes de freqiiéncia sao quantificadas e a localizacao do pico de freqiiéncia em

cada faixa é determinada.

Uma técnica para visualizacao da DEP do sinal de VFC, bem como de sua
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Figura 4.4: densidade espectral de poténcia do sinal de variabilidade originado do
exame 100 do MIT-BIH: janela de Hamming de comprimento 512 e sobreposi¢ao de
256 amostras.
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evolugao, é o método da matriz espectral comprimida ou CSA (do inglés, compressed
spectrum array) [Bianchi et al. 1993]. Esta anélise corresponde a aplicagao do al-
goritmo de andlise espectral em sucessivas janelas da série de IEB de duragao fixa
com um dado percentual de sobreposicao. Paralelamente, calcula-se a razao entre
energias LF/HF para cada janela, de forma a obter-se a evolugao da relagao entre as
contribuigoes dos sistemas simpatico e parassimpético ao longo do tempo. Na Figura
4.5 sao ilustradas a matriz CSA e a evolugao da razao LF/HF, derivadas da aplicacao
do método Welch de andlise espectral sobre um trecho de 2500 segundos da série de

IEB do exame ¢0103 do MIT-BIH (2 horas de duragao).

4.2.4.2 Anadlise Espectral por Modelo Auto-Regressivo (AR): Método de
Yule-Walker

A estimacao da DEP de um sinal estocastico via modelo AR permite a obtencgao
de componentes de freqiiéncia mais suaves do que pelo método Welch e facilmente
identificaveis, independente da definicao das bandas de freqiiéncia. O processo de
identificacao das freqiiéncias centrais de cada componente também se torna facili-
tado, proporcionando ao clinico uma andlise mais clara da relagao entre simpatico e
parassimpatico.

Inicialmente é calculada a estimagao da autocorrelacao do sinal de variabilidade

x(n), de tamanho N, através da equagao [Hsu 1996]

R..(m) =

s z(n)z(n +m). (4.9)

1
N n

Entao, os coeficientes do modelo AR(p) sao estimados a partir da solugao do

sistema de equacgoes resultante da equacao de Yule-Walker dada por

p

Ryo(m) = =Y apRes(m—k), m=1,..p. (4.10)
k=1
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Figura 4.5: anélise espectral da variabilidade da freqiiéncia cardiaca do exame 0103

pelo método Welch: (a) matriz CSA e (b) evolugao da razao LF/HF.

Este sistema de equacoes pode ser resolvido, isto é, os valores dos ”a;”’s podem ser
encontrados através da metodologia de inversao direta de matriz. Sendo r; os i-ésimos

coeficientes de autocorrelacao, respectivamente, do processo estocastico modelado
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pelo processo AR(p), pode-se escrever [Brown e Hwang 1992]

1 1 1 T2 ce Tp—2 Tp—1 ay
T2 T1 1 T ce Tp—3 Tp—2 a9
= ) , ) : (4.11)
T'p—1 'p—2 Tp—3 Tp—a ... 1 T1 Qp—1
rp Tp—1 Tp—2 Tp—3 ... T1 1 ap
Reescrevendo a equagao 4.11 de forma simplificada como
R =r, (4.12)

em que  é o vetor de coeficientes do modelo AR, e sendo R uma matriz invertivel,
obtém-se como solugao do problema de estimagao dos coeficientes do modelo AR(p)

a equacao

d=R""r. (4.13)

Substituindo H(z) = 1/A(z) na equagao 4.6, é definida a expressao da DEP para

um sinal estocastico modelado por um processo AR resultando em

0.2

SAR(ju) = W (4.14)

em que o, é a variancia do ruido branco, cuja expressao ¢ fun¢ao da variancia do sinal

estocdstico x(n) e dos coeficientes do modelo auto-regressivo [Hsu 1996].

Na Figura 4.6 ¢ ilustrada a matriz CSA obtida pelo método Yule-Walker de andlise
espectral e a evolugao da razao LF/HF sobre um trecho de 2500 segundos da série de

IEB do exame e0103 do MIT-BIH (2 horas de duragao).
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4.2.5 Analise no dominio do tempo

Apoés a selecao dos intervalos NN para a andlise da VFC, determina-se o primeiro
grupo de variaveis temporais, correspondentes aos métodos estatisticos e processados
diretamente sobre as amostras do sinal de variabilidade. A média das duracoes dos

intervalos NN, dada por NN, sobre um intervalo de analise [1;,7%], é obtida por

NN:ﬁ > NNk, (4.15)

kE[TZ‘,Tf]
em que (Qyn corresponde a quantidade de amostras de intervalos NN existente no
intervalo [T;,7¢]. A varidvel SDNN, também definida em um intervalo de analise

[T}, T¥], é calculada por

1

SDNN = | ——
Qur

> (NN[k] - NN)2. (4.16)
G[Ti,Tf}
Se os intervalos [1;;,T%,], 1 < j < M, compreenderem segmentos sucessivos de
cinco minutos de duragao, em niimero de M, e se as médias das amostras dos intervalos
NN correspondentes, denominadas NN j, sao determinadas, entao a varidvel SDAN N

¢ calculada como [Malik e Camm 1995]:

M
1 —
SDANN = i jEZl (NN; — NN )2, (4.17)

em que NN, é a média total, calculada sobre as médias das amostras de cada
intervalo [1;;, T;].
Sendo SDNN; o desvio padrao das amostras de intervalos NN no intervalo de

analise [T;;,Ty,], a varidvel SDN Njpq4e, ¢ dada por

M
1
SDNNipaes = 77 > SDNN;. (4.18)

Jj=1
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As métricas calculadas na unidade temporal (segundos) podem ser convertidas

para a unidade de ritmo cardiaco instantaneo, em batimentos por minuto, modificando
o valor da amostra NN[k] para NN, [k] = 60/N N|[k].

Seja a seqiiéncia formada pelas diferengas entre as amostras de intervalos NN
consecutivas dada por: NNyk| = NN[k] — NN[k — 1]. Entdo, a primeira métrica
obtida desta seqiiéncia RMSSD, sobre o mesmo intervalo de andlise [T}, Ty], é dada

por [Malik e Camm 1995]

RMSSD = ﬁ S (NN (4.19)

ke [Ti,Tf}

A segunda métrica, SDSD, de obtencao analoga a da variavel SDN N, é calculada

COo1mo:

SDSD = (N Ny[k] — NNy)?, 4.20
GamT T T

k‘E[TZ Tf]

em que NNy é o valor médio da seqiiéncia N Ny[k].
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Figura 4.6: anélise espectral da variabilidade da freqiiéncia cardiaca do exame 0103

pelo método Yule-Walker (modelo AR (p=64)): (a) matriz CSA e (b) evolucao da
razao LF/HF.

As variaveis nnb0 e pnnb0 correspondem, respectivamente, a quantidade de amostras

da seqiiéncia N Ng4[k] cujo valor em mddulo seja superior a 50ms e a razao entre esta
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quantidade e o total de amostras da referida seqiiéncia, dada por Qyny — 1.

A metodologia geométrica constitui-se no terceiro grupo de variaveis obtidas a-
través da andlise no dominio do tempo. Na construcao de um histograma para a
seqiiéncia N N[k] no intervalo [T}, T¥|, calcula-se primeiramente a quantidade apropri-
ada N; de segmentos ou intervalos de observacao. Estes segmentos estao localizados
nas posigoes 7 do eixo horizontal do histograma, 1 < j < N;. Assim, para um
espagamento constante entre as posigoes I7 dos segmentos, b = 1/128s, o valor de N;
é dado por [Malik, Farrell e Cripps 1989, Farrell, Bashir e Cripps 1991]

maxy (NN [k]) — ming(NNk])

N, = ; . (4.21)

Entao, uma vez construido o histograma H (I7) para o intervalo [T, T}], a varidvel

HRV;, 40 € calculada como

Qnn

HRV;ndex - T
max(H(I7))

(4.22)

No célculo da variavel TIN N, inicialmente ¢é identificado o segmento de centro
IJ correspondente & maxima amplitude do histograma, construido para o intervalo
de observacao [T;,Ty]. Denomina-se esta posicao do histograma como I"**. En-
tao, obtém-se a figura geométrica de um triangulo a partir de uma fungao T'(N Ny),

derivada da composicao de trés retas, conforme ilustra a figura 4.7.

O argumento N Ny abrange as amostras da seqiiéncia de intervalos NN obtidas
no intervalo de andlise [T;,7y], mas seus valores discretos estdo definidos na faixa
0, 7min(I7) < NNy < 1,2maz(I7), possuindo espacamento igual ao dos centros de

segmentos 7, dado por b = 1/128s.

Os valores que a fun¢do T (N Ng) pode assumir sao definidos por
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0, NNy<adl

T(NNy) ={ Fo-a

max __ 2 *
Ia: az

O, NNH>ai

\

HI™) (NNg —al),  ab < NNy < I7ee
HI) (NNg —a2), I < NNy < a2

59

(4.23)

Uma outra funcdo, Fy(NNg), obtida com base no histograma, é determinada

COImo segue:

0, |NNg—I]>b Vj1<j<N;
H(IJ), |NNy—1Ii|<b 1<j<N.

120 ‘

N

(7™ H™)

-

[} o

o o
T T
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o
T
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Figura 4.7: parametrizacao do triangulo para a obten¢ao da varidvel geométrica

TINN.
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Entao, para dados dois valores dos parametros al e a2, comprendidos respecti-
vamente nas faixas 0 < al < M ¢ [ < q2 < 2[)1 ¢ obtida uma fungao de

erro-quadratico, dada por

Ey(a),al) = Y (T(NNy) — Fy(NNy))*. (4.25)

x) xT
NNy

Um valor minimo para esta funcao é determinado através da varredura de a’ e

aZ. A base do triangulo correspondente ao valor minimo de Eg(al,a?), cuja medida

xT? X
¢ dada por a2 — al, constitui a métrica TINN. As Figuras 4.8(a) e 4.8(b) ilustram,
respectivamente, a série temporal das amostras de intervalos NN obtidos do exame
103 do MITDB e a construcao do histograma correspondente com a determinacao das

medidas de natureza geométrica: HRVindex = 18,2124 e TINN = 0,27232s.

4.2.5.1 Analise por método nao-linear: Mapa de Poincaré

Fenomenos nao-lineares estao certamente envolvidos na génese da variabilidade
da freqiiéncia cardiaca. Eles sao determinados por interacoes complexas de variaveis
hemodinamicas, eletrofisiolégicas e humorais, assim como por regulacoes dos nervos
autonomicos e centrais. Tem sido especulado que a andlise de VFC baseada nos
métodos de dinamica nao-linear devem elucidar informagoes valiosas para a sua in-

terpretagao fisiologica e para o acesso ao risco de morte subita [TFESC 1996].

Segundo a literatura, a andlise grafica de Poincaré é uma técnica de andlise valiosa
da VFC devido a sua capacidade de ilustrar aspectos nao-lineares da seqiiéncia de in-
tervalos. Ela consiste na construcao do grafico de pontos relacionando cada intervalo
NN (NNJE]) com seu intervalo sucessivo (NN[k + 1]). Ja foi comprovado que a
geometria deste grafico pode distingiiir entre pacientes com e sem determinadas pa-
tologias. No entanto, pesquisadores tém investigado um diverso ntimero de técnicas
de extracao de medidas desta andlise grafica, tais como conversao do grafico de duas
dimensoes em fungoes de uma dimensao, o delineamento de uma elipse envolvendo o

conjunto de pontos obtidos e a medida do coeficiente de correlagao do grafico.



Capitulo 4: Variabilidade da Freqiiéncia Cardiaca 61

Intervalos NN (segundos)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
tempo (segundos)

@

600¢

w P ($2]
o o o
o o

T T T

Frequéncia

11 115 12 125 13 135 14
Intervalos NN

(b)

Figura 4.8: andlise temporal por metodologia geométrica: (a) série temporal das
amostras de intervalos NN obtidos do exame 103 do MITDB e (b) o histograma da
série: HRVindex = 18,5405, TINN = 0,27232s.

A investigacao detalhada destes métodos concluiu que todos eles medem aspectos

lineares da série de intervalos, os quais ja sao especificados por outras métricas de
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VFC. Neste sentido, diversas pesquisas sao realizadas em busca da investigagao de
métodos que melhor possam caracterizar a geometria da analise grafica de Poincaré

[Brennan, Palaniswami e Kamen 2001].

O método empregado neste trabalho para a descricao desta geometria é a para-
metrizagao e a circunscricao de uma elipse ao conjunto de pontos do grafico obtido.

A elipse ¢é construida sobre a linha de identidade, situada a 45° do eixo das abscissas.

Seja Myy a matriz formada pelos pares ordenados (NN (k) NN(k+ 1)1, k €
T;,T;|, entao a representacao destas amostras no par de eixos formado pela rotacao
f

em 45° do par de eixos canonicos é dada por

1 1
MJJ\;N:< . 1) Myn. (4.26)

Obtida a matriz MY, a varidvel SD1 é calculada como o desvio-padrao dos
valores de amostras contidas na segunda componente desta matriz e a varidavel SD2
como o desvio-padrao dos valores de amostras contidas na primeira componente desta

matriz.

Na construgao da elipse descritora da morfologia da distribuicao, utiliza-se como
referéncia o espaco transformado pela matriz da equagao 4.26, isto é, o par de eixo
rotacionado de 45°. Obtém-se de inicio o seu ponto central como o correspondente ao
centréide da massa de dados, identificado em duas dimensoes pelas médias das compo-
nentes da matriz Mfy: (', y5"). Em seguida, define-se o eixo maior da elipse como
a métrica SDs e 0 eixo menor como a métrica SD;. O desvio-padrao das amostras
projetadas perpendicularmente a linha de identidade, SD1, descreve a variabilidade
de curto prazo (do inglés short term), que é principalmente causada pela arritmia
sinusal respiratoria. O desvio-padrao das amostras projetadas ao longo da linha de
identidade, denominado S D2, descreve a variabilidade de longo prazo (do inglés long

term) [Niskanen et al. 2004].

Entao, partindo-se da equacao da elipse, dada por
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(y™ — yi)? N (2™ — xf')?
b2 a?

em que " e ¢y correspondem a localizacao dos pontos da elipse no eixo transformado

~ 1, (4.27)

e ™ é amostrado no intervalo

SD2 SD2
:L’E”—Tgxmgxgn—i-T (4.28)

com diferenca de 0,001s entre uma amostra e outra.

Obtidos os pontos (™, y™) que compodem a elipse e observando que a cada valor
de abscissa ™ correspondem dois valores de ordenada, +|y™| e —|y™|, determinamos
as posicoes dos pontos segundo o par de eixos canonicos, através da transformacao

com a matriz inversa da utilizada na equagao 4.26 como

0,5 —0,5 o
E,, = (z™y™)T. (4.29)
0,5 0,5

As figuras 4.9(a), 4.9(b) e 4.9(c) ilustram os resultados da andlise de Poincaré
obtidas, respectivamente, sobre os exames sell16, sel100 e sel16265 da base QTDB
do MIT-BIH.

4.2.6 Metodologia de analise de resultados

Sendo cléssicas as metodologias de processamento das métricas de VFC no dominio
do tempo, da freqiiéncia e por método nao-linear, abordadas neste trabalho, interessa
aqui a validagao quanto as fases de pré-processamento. Isto é, a validacao objetiva
avaliar o efeito dos processos de deteccao e segmentacao do QRS, agrupamento dos
batimentos segundo os critérios de forma e eliminacao dos batimentos ectépicos na
obtencao dos resultados finais. Sendo assim, uma vez obtidas as métricas de andlise

da VFC pelo sistema, elas precisam ser comparadas com alguma referéncia.
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Figura 4.9: andlise de Poincaré: (a) exame Selll6, (b) exame Sell00 e (c) Sel16265.
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Sete exames da base MITDB, contendo um total de 14960 batimentos, sao uti-
lizados, bem como as marcagoes manuais das posicoes dos batimentos fornecidas pelo
MIT-BIH. E realizada a selecao manual dos batimentos considerados normais por dois
médicos cardiologistas, para validacao do processo de agrupamento de batimentos e
descarte de ectépicos e/ou arritmicos. Entao, os intervalos entre os batimentos se-
lecionados alimentam as fases de processamento das métricas de variabilidade (com
excecao da andlise espectral, em que alimentara a fase de interpolagao), de forma
a fornecer os resultados de referéncia. Calculados os erros entre os resultados obti-
dos pela andlise automatica e pela analise manual, sao determinados a média e o
desvio padrao dos mesmos ao longo dos sete exames de teste. Sao comparadas as
sensibilidades entre as diversas ferramentas matematicas quanto aos processos de de-
tecgao/segmentagao do QRS, agrupamento dos batimentos e descarte de batimentos

ectépicos e/ou arritmicos.

4.3 Conclusao do capitulo

Neste capitulo, foi abordada a metodologia utilizada para prover ao sistema de-
senvolvido neste trabalho a andlise quantitativa e qualitativa da VFC, a partir dos
parametros extraidos dos processos de deteccao e segmentacao do complexo QRS.
Sendo estes processos de implementagao em tempo real, pois nao requerem que em
todo o sinal ECG seja aplicada a transformada Wauvelet, a analise da VFC com a
obtencao das métricas e graficos também é implementada em tempo real. A cada
batimento detectado e segmentado, o processo é alimentado a partir dos algoritmos
de sinalizacao de batimento ectdpico e de agrupamento segundo critérios de forma.
Caso seja considerado véalido para a analise de VFC, seu intervalo correspondente ao
batimento anterior atualizard o célculo das métricas e o formato dos gréficos (his-
tograma e poincaré) dos métodos temporal e nao-linear e, através da interpolagao,
permitira o incremento da série temporal das amostras de intervalos NN para o pro-

cessamento da andlise espectral. Uma abordagem dita offline também ¢é possivel,
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em que dividindo-se um exame em segmentos (cinco minutos, meia-hora, uma hora),
avalia-se a evolucao das métricas e curvas ao longo de um extenso intervalo de ob-
servacao, por exemplo, um dia. Neste tipo de abordagem, em que faz-se necessario o
processamento das fases de deteccao, segmentacao e agrupamento dos batimentos em
classes sobre todo o exame ja gravado, tem uma importancia critica a carga de esforco
computacional requerido pelos correspondentes algoritmos. Metodologias com reduzi-
das taxas de pré-processamento na extracao de parametros do ECG produzem aqui
consideravel diferenca, quando implementadas em plataformas de recursos limitados,

com relagao aquelas apoiadas em complexos processos de filtragem.

A principal contribuicao dos métodos e ferramentas descritos neste capitulo consti-
tui a aplicagao dos parametros extraidos da segmentacao do complexo QRS na andlise
qualitativa e quantitativa da VFC e o processo automatico de eliminacao de batimen-
tos ectdpicos e/ou arritmicos anteriormente a esta andlise, bem como a metodologia

de validagao deste processo.



Capitulo 5

Resultados dos Testes

Experimentais

5.1 Introducao

Na avaliagao de desempenho do sistema de andlise automatica da variabilidade
da freqiiéncia cardiaca, métricas relacionadas a taxas de acerto sao obtidas nas diver-
sas etapas de processamento. Assim, com relacao a detecgao do complexo QRS, sao
obtidas as métricas sensibilidade, preditividade e taxa de erro de deteccao a partir de
testes de simulagao sobre exames das bases MITDB e QTDB. Para a segmentacao
do complexo QRS, foram computados a média e o desvio padrao dos erros entre as
marcacoes automaticas e manuais das bordas dos complexos QRS de cada exame e ao
longo dos exames de toda a base QTDB. Na obtencao das métricas de variabilidade,
foram processadas as métricas de dominio temporal, da freqiiéncia e por metodolo-
gia nao-linear, computados média e desvio-padrao dos valores obtidos e computados
média e desvio-padrao das diferengas entre os resultados obtidos pelo sistema através
do completo processamento automatico e aqueles obtidos utilizando-se as marcacoes
manuais dos batimentos (fornecidas pelo MIT-BIH) e a selegao manual dos batimen-

tos vélidos para anélise de VFC (efetuada por dois cardiologistas especialistas do

67
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HUWCQ).

Como enriquecimento para os resultados obtidos neste trabalho, mais precisa-
mente com relacao a etapa de extragao de parametros do ECG, é feita uma andlise
comparativa entre os resultados de detecgao e segmentacao do QRS obtidos pela
metodologia aqui apresentada e pela implementacao da metodologia desenvolvida
por Laguna [Martinez et al. 2004]. Esta apdia-se no uso da transformada wavelet
e os resultados reportados de desempenho superam os obtidos por diversas aborda-
gens presentes na literatura. Segundo Laguna, apenas trés detectores baseados em
transformada wavelet, incluindo o seu trabalho, alcancam taxas de sensibilidade e
preditividade positiva acima de 99,8% sobre os exames da base Arrhythmia database
(MITDB). Além disso, Laguna, juntamente com especialistas de cardiologia, construiu
a base de dados QT database (QTDB) [Laguna et al. 1997], a qual contém anotagoes
manuais das bordas do QRS e das ondas P e T para avaliacao dos algoritmos de

deteccao e segmentacao destas ondas.

5.2 Resultados de deteccao e segmentacao do com-

plexo QRS

As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 ilustram o desempenho dos algoritmos de detecgao e
segmentacao do QRS desenvolvidos neste trabalho sobre a base de dados QTDB, a
qual contém exames digitalizados com freqiiéncia de amostragem de 250 Hz e duragao
de quinze minutos. As métricas erro (taxa de erro de detecgao), sensibilidade (Se)
e preditividade (+P), equagoes 2.14, 2.15 e 2.16, sao dadas em valores percentuais
(x 100%) e os erros quanto as marcagoes das fronteiras inicial e final dos complexos,
compostos de uma média mais ou menos um desvio padrao, sao dados em milise-
gundos. Para um total de 86763 batimentos utilizados neste teste, contabilizaram-se
85855 batimentos corretamente detectados, 98,95% do total, 263 falso-positivos, 0,3%

do total, 907 falso-negativos, 1,04% do total, bem como as seguintes médias ao longo
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dos 82 exames processados: erro de 1,38%, sensibilidade de 98,96% e preditividade
de 99,67%. O exame sel232 nao é utilizado para a avaliacao de desempenho de de-
tecgao e segmentagao do complexo QRS devido a auséncia de marcagdes manuais
correspondentes aos batimentos detectados automaticamante. Calculando-se o valor
médio das médias e desvios padroes dos erros de marcacao na determinacao da fron-
teira inicial do QRS de cada exame, obtém-se, respectivamente, -8,57 ms e 14,96 ms.
E calculando-se o valor médio das médias e desvios padroes dos erros de marcacao na
determinacao da fronteira final do QRS de cada exame, obtém-se, respectivamente,

13,04 ms e 13,01 ms.

As Figuras 5.1(a) e 5.1(b) sintetizam, respectivamente, a evolucao das métricas
preditividade positiva e sensibilidade obtidas pela abordagem aqui explanada e pela
abordagem desenvolvida por Martinez et al. (2004), bem como das diferencas das
métricas entre as duas abordagens ao longo dos exames da base QTDB. Para a métrica
preditividade positiva, a média da abordagem de Laguna é de 99,33%. Para a métrica
sensibilidade, a média é de 93,12%. A taxa média de erro de deteccao resulta em 7,39%
para a abordagem de Laguna. As Figuras 5.2(a) e 5.2(b) ilustram, respectivamente,
a evolucao do erro entre as marcacoes automaticas e manuais referentes as bordas
inicial e final do QRS utilizando a abordagem de segmentacao aqui explanada e a
desenvolvida por Laguna ao longo dos exames da base QTDB. A média de erro na
determinacao da borda inicial do QRS para a abordagem de Laguna é de 14,37 ms.
Quanto a borda final do QRS, a média de erro é de -0,149 ms. Finalmente, as Figuras
5.3(a) e 5.3(b) ilustram, respectivamente, a evolugao do desvio-padrao do erro entre as
marcagcoes automaticas e manuais referentes as bordas inicial e final do QRS utilizando
a abordagem de segmentagao aqui explanada e a desenvolvida por Laguna, bem como
das diferengas das métricas entre as duas abordagens ao longo dos exames da base
QTDB.
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Tabela 5.1: resultado de desempenho de deteccao e segmentacao do QRS ao longo

da base QTDB

Exame | QRS | TP | FP | FN | erro | Se P+ | erro (inicio) erro (fim)
sel100 1134 | 1134 | O 0 0 100 100 175 £79 22 £4.8
sel102 1088 | 1088 | O 0 0 100 100 194 £ 8,7 | -11,95 £ 12,5
sel103 1049 {1048 | 0 | 1 | 0,10 99,90 | 100 | 10,15 £ 7,45 | 7,25 £8,5
sel104 1113 | 1106 | O 6 [0,541]99,46 | 100 | -35,9 & 24,2 -8,5 £ 38,1
sell14 870 | 836 | 4 | 14 | 2,07 | 98,39 | 99,56 | -44,2 + 41,2 68 + 48,65
sel116 1186 | 1185 | 1 1 10,17 199,92 19992 | 3,7+ 725 7,15 £ 94
sel117 766 | 766 | O 0 0 100 100 | -69,2 + 52,35 | 49,65 £ 48,15
sel123 756 | 755 | 0 1 10,13 1{99,87 | 100 3,65 £ 9,55 -6,1 £ 9,1
sel14046 | 1260 | 1259 | 0 1 10,0819992 | 100 16 £ 8,1 222 £ 6,8
sel14157 | 1081 | 1081 | 0 0 0 100 100 -25,1 £ 9,3 0,5 £6,9
sel14172 | 663 | 663 | 0 | O 0 100 | 100 | -38,1 £36,6 | 39,9 £27,1
sel15814 | 1036 | 1022 | 1 | 14 | 1,45|98,65|99,90 | -7,6 + 6,2 29,6 + 41,6
sel16265 | 1031 | 1031 | O 0 0 100 100 23,5 £ 5,6 12,8 £ 9,6
sel16272 | 851 | 851 | O 0 0 100 100 -43+£76 -1,2 £ 8,1
sel16273 | 1112 | 1112 | 0O 0 0 100 100 15,1 £5,9 141+ 7
sel16420 | 1063 | 1063 | 0 0 0 100 100 -1,3 £5,5 0,4 £ 82
sel16483 | 1087 | 1087 | 0 0 0 100 100 11,6 £ 8,4 -6,9 £ 8,4
sell6539 | 922 | 922 | 0O 0 0 100 100 9,2 £4)7 0,8 £4,9
sel16773 | 1008 | 1008 | O | O 0 100 | 100 18,4 £6.,9 -3,9 £ 6,6
sel16786 | 925 | 925 | 0 | O 0 100 | 100 16 =78 18,8 £ 9,6
sell6795 | 786 | 761 | O | 25 | 3,18 96,82 | 100 -23£78 -14 £ 89
sell7152 | 1628 | 1626 | 0O 0 0 100 100 -01,7 £ 27 35,5 £ 10,6
sell17453 | 1047 | 1047 | 1 0 |0,10 99,90 | 100 3,5 £9,2 -84+ 9
sele0104 | 814 | 803 | 0 | 11 | 1,35 ] 98,65 | 100 -60 £ 4,8 04,1 £ 6,5
sele0106 | 904 | 894 | 3 | 10 | 1,44 | 98,89 | 99,67 22 £16,9 23,0 £ 4,5
sele0107 | 823 | 812 | 0 | 11 | 1,34 ] 98,66 | 100 10 +£ 31,8 -6,1 £ 20,9
sele0110 | 905 | 872 | 3 | 33 | 3,98 96,35 | 99,66 | 3.2+ 5.2 66.4 4+ 4,5
sele0111 | 907 | 901 | 2 | 6 | 0,88 99,34 | 99,78 | -79,3 £282 | 50,9 £ 14,5
sele0112 | 691 | 684 | 1 7 | 1,16 | 98,99 | 99,85 | 39,8 + 14,2 7,9 £ 12,3
sele0114 | 721 | 698 | 0 | 23 | 3,19 96,81 | 100 | 164+ 53 241572
sele0116 | 568 | 559 | 2 | 9 | 1,94 9842|9964 | -147+ 131 | -45+ 8.1
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Tabela 5.2: resultado de desempenho de deteccao e segmentacao do QRS ao longo

da base QTDB - continuacao

Exame | QRS | TP | FP | FN | erro Se p erro (inicio) | erro (fim) (ms)
sele0121 | 1438 | 1429 | 4 9 0,90 | 99,37 | 99,72 | -13,6 + 5,3 -1,7 £ 13,3
sele0122 | 1432 | 1415 | 0 | 17 | 1,19 | 98,81 | 100 | 157+ 48 | -6.8 + 10,7
sele0124 | 1121 | 1121 | O 0 0 100 100 | -46,3 £ 18,3 284 + 13,7
sele0126 | 948 | 945 | 0 | 3 | 0,32 | 99,68 | 100 | 30,4 + 19,2 5,2 £ 8,1
sele0129 | 702 | 627 | 99 | 75 | 24,79 | 89,32 | 86,36 -44 £+ 34 69,2 +£ 6,9
sele0133 | 840 | 840 | O 0 0 100 100 8371 66,8 £ 7,8
sele0136 | 815 | 809 | 0 6 0,74 199,26 | 100 |-20,8 £ 15,5 38,4 £ 6,3
sele0166 | 824 | 813 | 0 11 | 1,33 | 98,67 | 100 -19.4 £+ 41 -37,6 = 10,7
sele0170 | 907 | 897 | O 10 | 1,10 | 98,90 | 100 10,4 £ 5,8 -6,4 £ 4,1
sele0203 | 1262 | 1246 | 0 | 16 | 1,27 | 98,73 | 100 | 27.6 + 7,2 | 419+ 7.4
sele0210 | 1063 | 1063 | 0 | O 0 100 | 100 -8 £ 38,5 49 + 8.6
sele0211 | 1578 | 1575 | O 3 0,19 199,81 | 100 |-40,1 £ 23,5 93,5 £3.,9
sele0303 | 1046 | 1044 | 1 2 0,29 | 99,81 | 99,90 | -31,3 £ 5,2 17,3 £ 18,9
sele0405 | 1222 | 1216 | 0 6 0,49 99,51 | 100 | -4,3 £ 35,5 34,3 £ 36,4
sele0406 | 962 | 959 | 0 3 0,31 199,69 | 100 | -41,2 + 6,3 30,7 + 4,3
sele0409 | 1739 | 1737 | O 2 0,12 | 99,88 | 100 | -0,67 = 6,4 5,6 £ 5,2
sele0411 | 1202 | 1178 | 13 | 24 | 3,08 98 19891 | 139 £6,6 -14,8 + 11,2
sele0509 | 1029 | 1026 | O 3 0,29 | 99,71 | 100 12 £ 3,9 42,9 £ 7,7
sele0603 | 870 | 870 | O | O 0 100 | 100 25+ 16 -11,3 + 9,6
sele0604 | 1031 | 1030 | 1 1 | 0,19 199,90 | 99,90 | -87 £ 32,5 46,5 + 43,4
sele0606 | 1442 | 1440 | 2 2 0,28 | 99,86 | 99,86 16 7 -125 £ 99
sele0607 | 1184 | 1181 | 3 3 0,1 | 99,75 | 99,75 | 32,7 £ 34,2 0,9 £ 18,8
sele0609 | 1127 | 1124 | O 3 0,27 199,73 | 100 21,9 £6)9 -13,5 £ 11,3
sele0612 | 751 | 751 | O 0 0 100 100 | 17,9 £ 10,3 -30,3 £ 15,2
sele0704 | 1095 | 1090 | 2 ) 0,64 | 99,564 | 99,82 | -60,3 + 46,9 | -68,3 £ 28,1
sel213 1642 | 1630 | 0 12 | 0,73 99,27 | 100 | -8,3 *+ 18,5 53,3 £ 12
sel221 | 1247 | 1086 | 4 | 161 | 13,23 | 87,09 | 99,63 | -26,6 + 20,1 | 37,9 + 25.2
sel223 1309 | 1146 | 0 | 163 | 12,45 | 87,55 | 100 |-30,3 £17,9| 39,7+ 22]1
sel230 1077 | 1077 | O 0 0 100 100 | -40,9 £ 52,9 23,6 £ 8
sel231 732 | 732 | 0 0 0 100 100 2,3 £ 6,5 -4+ 6,5
sel232 869 | 862 | 2 7 1,04 199,19 | 99,77
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Tabela 5.3: resultado de desempenho de deteccao e segmentacao do QRS ao longo

da base QTDB - continuacao

Exame | QRS | TP | FP | FN | erto | Se P | erro (inicio) | erro (fim) (ms)
sel233 | 1582 | 1530 | 5 | 52 | 3,60 | 96,71 | 99,67 | -39,9 £ 8 36,1 £38
sel301 | 1351 | 1348 | 4 3 10,52199,78 199,70 | 0,13 £ 5,6 -3,7 £ 5,6
sel302 | 1500 | 1498 | 1 | 2 | 0,20 99,87 199,93 | 23+54 -33+54
sel306 | 1040 | 1040 | 0 | © 0 100 | 100 | -20,4 =84 35,7 £ 84
sel307 | 853 | 853 | 0 0 0 100 100 11 = 6,8 10,1 £ 6,8
sel308 | 1294 | 1289 | 90 | 5 | 7,34 | 99,61 | 93,47 | -394 £ 17,7 | -12,8 £ 17,7
sel310 | 2012 | 2009 | 1 3 10,20 | 99,85 | 99,95 13,5 £5 1,2+5
sel803 | 1026 | 996 | 1 | 30 | 3,02 | 97,08 | 99,90 | -1,3 £ 84 24 £84
sel808 | 904 | 901 | 3 3 10,66 | 99,67 | 99,67 | -10,1 £ 35,5 17,5 £ 35,5
sel811 | 704 | 703 | 0 | 1 |0,14|99.86| 100 | -1.3 + 12,7 | 45+ 12,7
sel820 | 1160 | 1159 | 0 | 1 | 0,09 | 99,91 | 100 -12 £ 8,9 30 £ 8,9
sel821 | 1557 | 1557 | 0 | O 0 100 | 100 | 3,7 £ 33,5 23,3 £ 335
sel840 | 1181 | 1180 | 0 1 10,0819992 | 100 -71,2+£5 93E5
sel847 | 801 | 799 | 1 2 10,37 199,75 | 99,88 | 13,6 £ 12,7 24,8 £ 12,7
sel863 | 1118 | 1111 | 0 7 10,63 (99,37 | 100 |-36,1 £ 11,7 49 £ 11,7
sel871 | 917 | 916 | O 1 10,111]99,89 | 100 23 £6,1 194 £ 6,1
sel872 | 990 | 968 | 8 | 22 | 3,03 | 97,78 | 99,18 3,2E£7 9,3 £ 7
sel873 | 859 | 859 | 0 0 0 100 100 | -24,1 £ 8,5 37,1 £ 8,5
sel883 | 893 | 892 | 0 | 1 |0,11]99,89 | 100 | -252 £ 6,5 38 £6,5
sel891 | 1320 | 1267 | 0 | 53 | 4,02 | 95,98 | 100 | -31 £+ 128 9,5 £ 12,8
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Comparagéo de desempenho de sensibilidade (base QTDB)
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Figura 5.1: variacao de desempenho entre as abordagens do autor e a desenvolvida
por Laguna sobre a base QTDB: (a) métricas preditividade positiva e (b)

sensibilidade.
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Validacéo de marcagdo de inicio de QRS
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Figura 5.2: variacao de desempenho entre as abordagens do autor e a desenvolvida
por Laguna sobre a base QTDB: (a) erro de marcacao inicial do QRS e (b) erro de

marcagao final do QRS.
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Validagéo de desvio-padréo de erro de inicio do QRS
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Figura 5.3: variacao de desempenho entre as abordagens do autor e a desenvolvida
por Laguna sobre a base QTDB: (a) desvio padrao do erro de marcagao inicial do

QRS e (b) desvio padrao do erro de marcacao final do QRS.

A média do desvio-padrao do erro na determinacao da borda inicial para a abor-

dagem de Laguna é de 40,13 ms. Com relacao a determinagao da borda final, a média
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de desvio-padrao do erro é de 34,54 ms.

As Tabelas 5.4 e 5.5 apresentam o desempenho do algoritmo de deteccao do QRS
desenvolvido neste trabalho sobre a base de dados MITDB, a qual contém exames
digitalizados com freqiiéncia de amostragem de 360 Hz e duragao de trinta minutos.
As métricas erro, sensibilidade (Se) e preditividade (+P) sao dadas em valores per-
centuais (x 100%). Para um total de 109892 batimentos utilizados nos experimentos
de validacao, contabilizaram-se 107412 batimentos corretamente detectados, 97,74%

do total, 1959 falso-positivos, 1,78% do total, e 2480 falso-negativos, 2,26% do total.

Sao obtidas as seguintes médias ao longo dos 48 exames processados: erro de
4,18%, sensibilidade de 97,72 % e preditividade positiva de 98,14%. As médias obtidas
pela implementacao da abordagem de Laguna sao: erro de 24%, sensibilidade de 77,21

% e preditividade positiva de 97,27%.

As Figuras 5.4(a) e 5.4(b) sintetizam, respectivamente, a evolucao das métricas
preditividade positiva e sensibilidade obtidas pela abordagem aqui explanada e pela
abordagem desenvolvida por Laguna, bem como das diferencas das métricas entre as

duas abordagens ao longo dos exames da base MITDB.

5.3 Resultados de obtencao das métricas de VFC

Um simulador para visualizacao dos resultados graficos e numéricos das métricas
de variabilidade da freqiiéncia cardiaca, da série de intervalos entre batimentos e do
exame eletrocardiograma processado é construido no ambiente Matlab (©). Sua tela
principal ¢é ilustrada na Figura 5.5. Nele existem botoes para a execucao de todas
as funcgoes algoritmicas explanadas neste trabalho. Permite-se a selecao do trecho
do exame em que sera feita a andlise e da metodologia de calculo, a configuracao de
parametros dos algoritmos de andlise espectral (método de Welch e dos modelos AR),
dos limites das faixas de freqiiéncia, VLF, LF e HF, e da freqiiéncia de interpolacao
da série de intervalos entre batimentos. Uma outra possibilidade é a andlise por

segmento, na qual as métricas e graficos sao processados em extensoes da série de
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intervalos entre batimentos de duracao pré-determinada e com superposicao entre si.

5.3.1 Analise espectral

O processo de validagao do algoritmo de andlise espectral consiste na obtencao
das medidas que caracterizam as componentes de frequéncia do sinal de variabilidade
a partir do processamento automatico do sinal ECG e a partir da selecao manual
dos intervalos entre batimentos por especialistas, com a devida comparacao entre os

correspondentes resultados.

Ao todo, sao utilizados 28375 batimentos distribuidos em 14 registros da base
MITDB: 100, 101, 103, 109, 111, 112, 113, 114, 116, 117, 121, 124, 205, 212. Dois
grupos de resultados sao obtidos, um para cada método de analise espectral. A Tabela
5.6 apresenta os resultados das medidas Poténcia-LF (ms?), Poténcia-HF (ms?),
Poténcia-LF (%), Poténcia-HF (%) e LF'/HF obtidas através da anélise automatica
dos exames relacionados acima com o método de Welch. A Tabela 5.7 apresenta os
resultados de média e desvio-padrao dos valores obtidos na Tabela 5.6, bem como a
média e o desvio-padrao das diferencas entre estes valores e os equivalentes obtidos

pela analise manual para o método de Welch.

Analogamente, a Tabela 5.8 apresenta os resultados das medidas Poténcia-LF
(ms?), Poténcia-HF (ms?), Poténcia-LF (%), Poténcia-HF (%) e LF/HF obtidos
através da andlise automaéatica dos exames relacionados acima com o método de Yule-
Walker. A Tabela 5.9 apresenta os resultados de média e desvio-padrao dos valores
obtidos na Tabela 5.8, bem como a média e o desvio-padrao das diferencas entre estes
valores e os equivalentes obtidos pela andlise manual para o método de Yule-Walker.
De modo a seguir as recomendacoes e padroes algoritmicos dos métodos paramétrico
e nao-paramétrico [Niskanen et al. 2004], o método de Welch utilizado nos testes de
validacao apresenta comprimento de janela de 512 amostras com sobreposigao de 256,

enquanto que o método de Yule-Walker utiliza um modelo AR de ordem 32.
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Tabela 5.4: resultado de desempenho de deteccao do QRS ao longo da base MITDB

Exame | QRS | TP | FP | FN | erro Se P
100 2273 | 2273 | 0 0 0 100 100
101 1870 | 1867 | 3 3 10,32 99,84 | 99,84
102 2187 | 2183 | O 4 | 0,18 99,82 | 100
103 2084 | 2083 | 1 1 | 0,10 | 99,95 | 99,95
104 2234 | 2227 | 28 | 7 | 1,57 | 99,69 | 98,76
105 2606 | 2539 | 49 | 67 | 4,45 | 97,43 | 98,11
106 2027 | 1847 | 41 | 180 | 10,90 | 91,12 | 97,83
107 2139 | 2119 | 20 | 20 | 1,87 | 99,06 | 99,06
108 1775 | 1644 | 376 | 131 | 28,56 | 92,62 | 81,39
109 2533 | 2524 | 30 | 9 | 1,54 | 99,64 | 98,83
111 2124 | 2109 | 36 | 15 | 2,40 | 99,29 | 98,32
112 2539 | 2533 | 17 | 6 | 0,91 | 99,76 | 99,33
113 1795 | 1795 | 0O 0 0 100 100
114 1880 | 1859 | 19 | 21 | 2,13 | 98,88 | 98,99
115 1959 | 1952 | 1 7 10,41 ]99,64 | 99,95
116 2412 | 2379 | 23 | 33 | 2,32 | 98,63 | 99,04
117 1535 | 1533 | 5 2 | 0,46 | 99,87 | 99,67
118 2278 | 2277 | 2 1 | 0,13 |99,96 | 99,91
119 1987 | 1568 | 297 | 419 | 36,03 | 78,91 | 84,08
121 1864 | 1824 | 76 | 40 | 6,22 | 97,85 | 96
122 2478 | 2473 | 5 5 | 0,40 | 99,80 | 99,80
123 1518 | 1515 | O 3 ] 0,20 99,80 | 100
124 1619 | 1608 | 10 | 11 | 1,30 | 99,32 | 99,38
200 2606 | 2593 | 58 | 13 | 2,72 | 99,50 | 97,81
201 1965 | 1778 | 113 | 187 | 15,27 | 90,48 | 94,02
202 2138 | 2110 | 6 | 28 | 1,59 | 98,69 | 99,72
203 3022 | 2847 | 225 | 175 | 13,24 | 94,21 | 92,68
205 2660 | 2641 | 5 19 | 0,90 | 99,29 | 99,81
207 2061 | 2011 | 101 | 50 | 7,33 | 97,57 | 95,22
208 2966 | 2776 | 32 | 190 | 7,48 | 93,59 | 98,86
209 3014 | 3005 | O 9 | 0,30 |99,70 | 100
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Tabela 5.5: resultado de desempenho de deteccao do QRS ao longo da base MITDB

- continuacao

Exame | QRS | TP | FP | FN | erro Se P

210 2653 | 2603 | 21 | 50 | 2,68 | 98,12 | 99,20
212 2749 | 2747 | 3 2 | 0,18 99,93 | 99,89
213 3202 | 3225 | 4 | 27 | 0,95 | 99,17 | 99,88
214 2268 | 2235 | 13 | 33 | 2,03 | 98,54 | 99,42
215 3367 | 3360 | 3 7 1 0,30 | 99,79 | 99,91
217 2210 | 2195 | 37 | 15 | 2,35 | 99,32 | 98,34
219 2155 | 2146 | 12 | 9 | 0,97 | 99,58 | 99,44
220 2049 | 2048 | 0 1 10,06 |199,95 | 100
221 2429 | 2160 | 10 | 269 | 11,49 | 88,93 | 99,54
222 2483 | 2429 | 25 | 54 | 3,18 | 97,83 | 98,98
223 2605 | 2346 | 8 | 259 | 10,25 | 90,06 | 99,66
228 2079 | 2005 | 143 | 74 | 10,44 | 96,44 | 93,34
230 2257 | 2256 | 2 1 10,13 |99,96 | 99,91
231 1571 | 1570 | O 1 10,06 |99,94| 100
232 1781 | 1774 | 8 7 ] 0,84 |99,61 99,55
233 3082 | 3071 | 88 | 11 | 3,21 | 99,64 | 97,21
234 2754 | 2750 | 3 4 10,25 | 99,85 | 99,89
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Comparagao de desempenho de sensibilidade (Base Arrhythmia)

100%r
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0 — Sensibilidade - Laguna
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(a)
Comparagdo de desempenho de preditividade (base Arrhythmia)

100%r
80%f
60%
—Preditividade - Autor
0
40% — Preditividade - Laguna
50% T T T T
25%¢ 1
O L 4
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(b)
Figura 5.4: variacao de desempenho entre as abordagens do autor e a desenvolvida
por Laguna sobre a base MITDB: (a) métricas preditividade positiva e (b)

sensibilidade.
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Figura 5.5: tela principal do simulador para processamento e visualizagao dos

resultados de andlise de variabilidade da freqiiéncia cardiaca.



Capitulo 5: Resultados dos Testes Experimentais

82

Tabela 5.6: resultado de analise espectral dos exames da base MITDB pelo método

de Welch
Exame | Pot-LF(ms?) | Pot-HF (ms?) | Pot-LF(%) | Pot-HF (%) | LF/HF
100 103,40 35,96 70,10 24,38 2,88
101 92,34 155,50 37,25 62,74 0,59
103 1446 32,68 68,93 15,57 4,43
109 64,37 32,03 66,77 33,22 2,01
111 98,09 60,90 61,69 38,30 1,61
112 5,07 11,15 27,98 61,59 0,45
113 322,60 289,90 52,67 47,32 111
114 132,70 86,12 57 36,98 1,54
116 13,55 18,81 41,87 58,12 0,72
117 55,77 21,44 19,74 19,12 2,60
121 37,26 18,85 66,39 33,60 1,98
124 71,21 57,12 45,20 36,26 1,25
205 6,449 15,31 28 21 67 0,42
212 143,90 28,76 83,34 16,65 5,01

Tabela 5.7: resultado de desempenho da analise espectral pelo método de Welch

Métrica Média - Métrica | Desvio-padrao | Média - Erro | Desvio-padrao
Pot-LF(ms?) 84,50 77,23 0 32,52
Pot-HF (ms?) 73,15 79,49 1,91 30,88
Pot-LF (%) 50,07 18,01 -1,29 14,71
Pot-HF (%) 44,19 19,44 1,29 11,69
LF/HF 1,67 1,43 -0,07 1,32
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Tabela 5.8: resultado de analise espectral dos exames da base MITDB pelo método

de Yule-Walker

Exame | Pot-LF(ms?) | Pot-HF (ms?) | Pot-LF(%) | Pot-HF (%) | LF/HF
100 291,50 130,70 64,34 28,86 2,23
101 384,10 448,10 46,15 53,84 0,86
103 472,30 117,50 80,07 19,92 4,019
109 198,80 110,50 61,97 34,45 1,80
111 277,40 231,20 54,54 45,45 1,20
112 17,95 36,66 32,87 67,12 0,49
113 940,70 913,90 50,72 49,27 1,03
114 155,10 511,70 23,26 76,73 0,30
116 34,82 53,65 39,36 60,64 0,65
117 208,22 67,78 75,44 24,56 3,07
121 121,35 62,38 66,05 33,95 1,95
124 223,99 176,96 55,87 4414 1,27
205 31,80 51,20 38,31 61,69 0,62
212 470,09 91,40 83,72 16,28 5,14
Tabela 5.9: resultado de desempenho da andlise espectral pelo método de
Yule-Walker
Métrica Média - Métrica | Desvio-padrao | Média - Erro | Desvio-padrao
Pot-LF (ms?) 273,44 242,75 0,27 12,39
Pot-HF (ms?) 214,55 248,84 5,02 23,79
Pot-LF (%) 55,19 18,07 -0,86 8,79
Pot-HF (%) 44,06 18,54 0,84 8,79
LF/HF 1,76 1,43 -0,06 0,45

Sao utilizadas fungoes nativas do sistema Matlab nas implementacoes da transfor-

mada réapida de Fourier, da expressao de Yule-Walker para estimacgao dos coeficientes
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do modelo AR representante de uma série temporal e do célculo da DEP (densidade
espectral de poténcia) relacionada a este modelo. O valor de §,,, obtido como ponto
otimo nos testes experimentais, utilizado na formacao da matriz L é 0,07 e o limiar dg,
sugerido pelos especialistas, para eliminagao de uma classe que contenha batimentos

impréprios para andlise de variabilidade é de 1,20%.

5.3.2 Analise temporal: métodos estatisticos e geométricos

Para o processo de avaliacao da analise temporal, incluindo-se os métodos estatis-
ticos e geométricos, sao utilizados para processamento automatico os seguintes exames
da base MITDB: 100, 101, 103, 109, 112, 113, 114, 115, 116, 117, 121, 124, 202, 205,
212. Primeiramente, sao apresentados os valores obtidos das métricas para todos os
15 exames a partir de testes de simulacao da analise automatica. Em seguida, para
cada métrica estatistica e geométrica de VFC, sao calculados a média e o desvio-
padrao dos valores obtidos sobre os exames analisados. Entao, com a finalidade de
serem comparados com estes, sao computados a média e o desvio-padrao das diferen-
cas entre os valores obtidos pela andlise automatica e pela analise manual ao longo

dos exames. Os resultados obtidos sao apresentados nas Tabelas 5.10, 5.11 e 5.12.

5.3.3 Analise temporal: metodologia grafica nao-linear de

Poincaré

Para as métricas S D1, variabilidade de tempo curto e eixo menor da elipse, e SD2,
variabilidade de tempo longo e eixo maior da elipse, sao computados os valores obtidos
pela andlise automaética sobre 15 exames da base MITDB, 100, 101, 103, 112, 113,
114, 115, 116, 117, 118, 121, 124, 202, 205, 212, sao computados a média e o desvio-
padrao dos valores obtidos e a média e o desvio-padrao das diferencas entre estes
valores e os equivalentes obtidos pela andlise manual. Um novo exame, em relagao a
lista dos utilizados na avaliacao de andlise temporal, 118, foi adicionado e um outro,

109, foi retirado. Isto se deve ao fato de o descarte de batimentos ectépicos de um
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determinado exame (diminui¢ao de amostras processadas) comprometer a andlise em

maior ou menor intensidade, de acordo com a metodologia. Tal fato também justifica

as diferencas entre a lista de exames utilizados na avaliacao de andlise espectral e

as listas de exames utilizados nas avaliacoes de andlise temporal e por metodologia

grafica nao-linear de Poincaré. Os resultados obtidos sao apresentados nas Tabelas

5.13 e 5.14.

Tabela 5.10: resultado de processamento da analise temporal sobre exames da base

MITDB
Exame | NN(s) | SDNN(s) | SDANN(s) | RMSSD(s) | SDNNindex | SDSD(s) | NN50
100 0,79 0,040 0,020 0,030 0,034 0,030 166
101 0,96 0,074 0,045 0,039 0,057 0,039 382
103 0,87 0,046 0,013 0,032 0,043 0,032 232
109 0,72 0,029 0,010 0,027 0,026 0,027 117
112 0,71 0,021 0,014 0,019 0,017 0,019 23
113 1,01 0,079 0,022 0,076 0,072 0,076 816
114 0,96 0,097 0,087 0,051 0,052 0,052 028
115 0,92 0,077 0,019 0,065 0,069 0,065 795
116 0,75 0,022 0,012 0,021 0,018 0,021 19
117 1,18 0,040 0,012 0,041 0,038 0,041 365
121 1,00 0,038 0,015 0,021 0,032 0,021 22
124 1,10 0,109 0,081 0,049 0,066 0,049 512
202 1,09 0,099 0,036 0,046 0,066 0,046 246
205 0,69 0,038 0,034 0,018 0,017 0,018 20
212 0,66 0,041 0,016 0,027 0,037 0,027 175
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Tabela 5.11: resultado de processamento da analise temporal sobre exames da base

MITDB - continuagao

Exame | pNN50 (%) | HRVindex | TINN(s)
100 7,29 11,11 0,17
101 20,34 16,77 0,24
103 11,12 13,12 0,20
109 9,52 8,90 0,13
112 0,92 6,54 0,10
113 04,66 20,74 0,33
114 31,22 27.72 0,45
115 45,85 18,45 0,29
116 1,02 6,54 0,09
117 23,89 9,49 0,14
121 1,53 10,26 0,15
124 31,14 21,92 0,32
202 26,40 15,80 0,22
205 0,81 8,84 0,15
212 6,39 11,37 017
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Tabela 5.12: resultado de desempenho da andlise temporal para as métricas

estatistica e geométricas

Métrica Média (Métrica) | Desvio-Padrao | Média (Erro) | Desvio-Padrao
NN(s) 0,90 0,17 6,75%10 7.60%103
SDNN (s) 0,05 0,02 22,80 * 10 0,016
SDANN (s) 0,03 0,02 4,33*¥104 3,53*1073
RMSSD (s) 0,04 0,02 11,63¥10% |  3,60%10°3
SDN Nipger (8) 0,04 0,02 4,33*¥1074 3,53%¥1073
SDSD (s) 0,04 0,02 1,16*1073 3,60%¥1073
NN50 284,67 263,13 8 42,16
pNN50 (%) 17,73 17,20 0,39 2.31
HRVipien 13,44 5.87 0,07 1,64
TINN (s) 5,19 19,31 1,14%1073 0,01
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Tabela 5.13: resultado de processamento da analise temporal sobre exames da base

MITDB - continuagao

Exame | SD1(ms) | SD2(ms)
100 23,03 49,84
101 27 89
103 22,58 60,61
112 13,30 | 26,61
113 53,21 112,19
114 37,87 134,27
115 43,55 103,05
116 14,52 27.95
117 98,54 | 4546
121 18,74 | 87,64
124 3489 | 97,28
202 31,49 | 104,83
205 13,92 59,41
212 19,29 54,93

Tabela 5.14: resultado de desempenho da anélise grafica de Poincaré

Métrica | Média - Métrica | Desvio-Padrao | Média - Erro | Desvio-Padrao
SD1(s) 27,61 11,52 1,45 2,72
SD2(s) 76 32,11 1,00 5,29

5.4 Conclusao

Neste capitulo, foram apresentados resultados de validagao do processo de anédlise
automatica da variabilidade da frequéncia cardiaca sobre as etapas de pré-processa-

mento, deteccao e segmentacao do complexo QRS, e sobre o cédlculo das métricas nos
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dominios do tempo, da frequéncia e por método nao-linear utilizando os intervalos
entre batimentos obtidos destas duas fases e filtrados pelo algoritmo de eliminacao de
ectopicos. O objetivo desta validagao é a verificacao da influéncia do desempenho dos
processos de deteccao e segmentacao do QRS e de descarte de batimentos ectopicos
sobre a obtencao das métricas de VFC. As informacoes dos resultados apresentadas
na secao 5.3, em conjunto com as informagoes de desempenho apresentadas nas secoes
anteriores, permitem realizar uma analise comparativa da sensibilidade das diferentes
métricas de variabilidade frente as diversas etapas de obtencao dos intervalos entre
batimentos normais. Os célculos de obtencao das métricas de VFC a partir dos inter-
valos entre batimentos normais ja processados nao constituem matéria de validacao
aqui neste trabalho, em vista de ja constituirem partes de metodologias cléssicas

amplamente validadas e aplicadas na literatura.



Capitulo 6

Discussao dos Resultados

6.1 Introducao

Cada etapa de pré-processamento para obtencao dos intervalos entre batimentos
normais tem uma influéncia caracteristica sobre o calculo das métricas de VFC. A
fase de deteccao do complexo QRS ocupa o papel mais importante nesta questao, em
vista de se estar utilizando neste trabalho o intervalo entre batimentos normais, isto é,
o intervalo entre os pontos fiduciais de complexos QRS ditos resultantes de despolari-
zagao sinusal, como entrada para a analise da variabilidade. Uma outra possibilidade
seria a utilizacao dos intervalos entre as ondas P de ciclos cardiacos consecutivos, cuja
ocorréncia se relaciona ao processo de despolarizagao atrial. Neste caso, a auséncia
de onda P implicaria nao-utilizacao do ciclo cardiaco correspondente na andlise da
variabilidade. Altas taxas de preditividade positiva e sensibilidade na deteccao do
QRS implicam em uma elevada e coerente massa de dados (batimentos corretamente

detectados) para construgao do sinal de variabilidade da frequéncia cardiaca.

A segmentacao do complexo QRS, conforme ja dito anteriormente, fornece infor-
macao a respeito de sua morfologia: duracao e energia. Uma vez segmentados os
batimentos, é possivel agrupa-los segundo critérios de forma. A precisao e a reg-

ularidade quanto a segmentacao contribuem para um agrupamento uniforme, cujo

90
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algoritmo é de simples implementacao, utilizando basicamente critérios de decisao
baseados em limiares de diferenca percentual de energia de ciclos cardiacos. Final-
mente, o processo de eliminagao de batimentos ectdpicos utiliza como elementos de
decisao as variagoes entre as duragoes de intervalos entre batimentos consecutivos e

o percentual de elementos pertencentes a uma dada classe com batimentos ectopicos.

6.2 Desempenho do detector de QRS

Cada exame das bases de dados QTDB e MITDB apresenta dois canais de aquisi¢ao,
mas apenas o primeiro canal de todos eles é utilizado no processo de validagao. Os
testes de simulagao sobre os 196.489 batimentos das duas bases de dados (> 45h de
ECG), incluindo-se batimentos ventriculares, com morfologias diversas das formas dos
batimentos normais, casos de batimentos bigeminados, focos de batimentos ectopicos
e casos de marca-passos, permitem a obtencao das seguintes médias das taxas predi-
tividade positiva (P+) e sensibilidade (Se): P+ = 98,90% e Se = 98,34%. O valor
médio da taxa de erro de detecgao (DER) é de 2,78%.

Com relagao aos testes de validagao sobre a base MITDB, segundo Laguna, apenas
trés detectores baseados em transformada Wavelet, [Li, Zheng e Tai 1995, Bahoura,
Hassani e Hubin 1997, Martinez et al. 2004], e um trabalho baseado em metodolo-
gias mais cldssicas, [Hamilton 1997], reportam médias de Se e P+ acima de 99,80%.
Considerando-se estes dois parametros, existe uma diferenca maxima de 2,08% entre
os resultados obtidos neste trabalho e os reportados por Laguna ( [Martinez et al.
2004]), cujo trabalho apresenta as médias de sensibilidade e preditividade positiva
como, respectivamente, 99,80 % e 99,86 %. Contudo, observando-se que apenas 34%
(em média) do sinal completo é filtrado nas rotinas de tratamento de falso-positivo
e falso-negativo para esta base, e que a abordagem de Laguna obtém quatro versoes
escalonadas de transformada Wavelet sobre o sinal completo para deteccao de QRS,
observa-se nesta pequena diferenga de desempenho um consideravel ganho de eficién-

cia do método aqui proposto. A razao entre a taxa média de erro (DER) e o tempo
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de processamento para esta base é de 0,14%/min.

Na implementacao da abordagem de Laguna sobre a base MITDB, ilustrada pelas
figuras 5.4(a) e 5.4(b), foram obtidas médias inferiores aquelas reportadas pelo seu
artigo, quais sejam, preditividade positiva de 97,27% e sensibilidade de 77,21%. No
trabalho de Laguna [Martinez et al. 2004], sdo informados limiares para deteccao
de picos associados ao complexo QRS configurados para processamento sobre ex-
ames com freqiiéncia de amostragem de 250 Hz. Além disso, parametros temporais,
como o limiar de tempo possivel sem ocorréncia de QRS, e de correcao, reducao de
limiar de amplitude caso este limiar de tempo seja excedido, nao sao informados.
Os desvios-padroes encontrados foram de 8,08% para preditividade positiva e 24,53%
para sensibilidade, enquanto que para a abordagem do autor, estes foram de 3,70%
e 4,03%. Dos 48 exames da base, 22 apresentaram preditividade maior ou igual para
a abordagem do autor e 26 para a abordagem de Laguna. E ainda, 44 apresentaram
sensibilidade maior para a abordagem do autor e apenas 4 para a abordagem de

Laguna.

Com relagao a base de dados QTDB, para a qual obtém-se uma média de 39,50%
de sinal filtrado na implementagao da abordagem do autor, a diferenca de desem-
penho méxima observada com relacao as taxas reportadas por Laguna ¢é de 0,96%,
cujo trabalho apresenta as médias de sensibilidade e preditividade positiva como, re-
spectivamente, 99,92 % e 99,88 %. A razao entre a taxa média de erro (DER) e
o tempo de processamento para esta base é de 0,092%/min, um pouco superior a

metade da encontrada para a base MITDB.

Na implementagao da abordagem de Laguna, ilustrada pelas figuras 5.2(a) e 5.2(b),
também foram obtidas médias inferiores aquelas reportadas pelo seu artigo, quais se-
jam, preditividade positiva de 99,33% e sensibilidade de 93,12%. Os desvios-padroes
encontrados foram de 2,28% para a preditividade positiva e de 12,14% para a sensi-
tividade, enquanto que para a abordagem do autor, estes valores foram ambos de 2%.
Dos 82 exames da base QTDB, 18 apresentaram taxa de preditividade maior para

a implementacao de Laguna e 21 para a implementacao do autor. Para o restante,
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as duas implementagoes apresentaram taxas iguais. Dos 82 exames, 7 apresentaram
taxa de sensibilidade maior para a implementacao de Laguna e 56 para a implemen-
tagao do autor. Para o restante, as duas implementacoes apresentaram taxas iguais.
Analisando-se os resultados reportados por outros trabalhos cujos detectores sao
baseados em transformada Wavelet sobre o sinal ECG completo, [Kadambe, Murray
e Boudreaux-Bartels 1992, Kadambe, Murray e Boudreaux-Bartels 1999], observam-se
resultados de desempenho com taxas de acerto inferiores aquelas apresentadas neste

trabalho.

6.3 Desempenho do segmentador de QRS

Comparando-se os resultados obtidos pelo processo de segmentacao do complexo
QRS descrito neste trabalho com os obtidos na implementagao de Laguna [Martinez et
al. 2004], observa-se para este uma maior instabilidade nos desvios entre marcagoes
automaticas e manuais para ambas as bordas inicial e final do QRS. Nos graficos
das figuras 5.3(a) e 5.3(b), observam-se diversos exemplos de elevada variacdo dos
erros (desvios-padroes bastante superiores aos obtidos pela abordagem descrita neste
trabalho). A média dos desvios-padroes na determinagdo da borda inicial do QRS
para a referida implementagao ficou igual a 78,06 ms, enquanto que pela metodologia
apresentada neste trabalho ficou igual a 14,30 ms. Com relacao a determinacao da
borda final do QRS, o desvio-padrao médio da implementacao de referéncia ficou
igual a 70,96 ms, enquanto que pela metodologia apresentada neste trabalho ficou
igual a 13,10 ms. A média dos desvios para a determinacao da borda inicial do QRS
obtida por este trabalho ¢ de -8,80 ms, o que corresponde ao intervalo compreendido
por duas amostras. O valor do médulo da média dos desvios ficou superior a 50 ms
(12 amostras) em 6 exames, enquanto que para a implementacao de referéncia, cuja
média dos desvios foi de 37,36 ms, este niimero foi de 18 exames. Com relagao a
borda final do QRS, a média dos desvios é de 13,40 ms. O valor do médulo da média

dos desvios ficou superior a 50 ms em 9 exames, enquanto que para a implementagao
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de referéncia, cuja média dos desvios foi de 19,64 ms, este nimero foi de 2 exames.
Ainda com relagdo a determinagao da borda final do QRS, em pesquisa a outros
resultados na literatura, os desvios obtidos apresentaram-se inferiores aos reportados
por um trabalho cujo método é baseado em um diferenciador passa-baixa [Laguna,
Jané e Caminal 1994] (filtragem sobre o sinal completo), considerando-se ambas as

métricas, erro médio e desvio-padrao médio.

Uma filtragem restrita a janelas selecionadas para a determinagao das bordas
do QRS apresenta diversas vantagens de otimizacao de processamento em relacao a
algoritmos que aplicam processos de filtragem sobre o sinal completo. Primeiramente,
devido as variagoes morfologicas do complexo QRS, é necessario que o fator de escala
da transformada wavelet varie de um exame para outro e, possivelmente, dentro
de um exame, caso ocorra algum evento fisioldgico que altere, para um conjunto
de batimentos, a forma do QRS (por exemplo, contracao ventricular prematura). A
aplicagao sobre o sinal completo de todos os possiveis tipos de filtragem implicaria uma
maior carga computacional, pois surgiria a necessidade de se detectarem os pontos
criticos em todas as versoes filtradas. Além disso, para aplicagoes em tempo real,
em que um exame é processado em frames por um DSP (Digital Signal Processor),
apenas um percentual dos segmentos de dados recebidos para processamento contém
o complexo QRS (ou uma parte dele). Esta abordagem nao processa os segmentos
restantes. Finalmente, alguns filtros, como os baseados em modelos auto-regressivos,
necessitam do sinal completo ou de uma extensao suficiente para que possam realizar a
adaptacao de seus coeficientes. Portanto, um tempo (atraso) consideravel é necesséario

para que possam efetivamente realizar o processamento.
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6.4 Desempenho de analise espectral: desvios obti-

dos

Para cada uma das metodologias de analise espectral, foram processadas, para
um determinado grupo de exames, as métricas de interesse no algoritmo descrito e
comparadas com os valores obtidos através da andlise manual. Assim, pode-se rela-
cionar os desvios ou erros obtidos entre a analise manual e a automatica com a ordem
de grandeza das métricas obtidas. A média e o desvio-padrao dos valores das métri-
cas processadas LF(ms?) e HF(ms?) mostraram-se superiores na andlise de Yule-
Walker, mantendo-se resultados equivalentes (Welch e Yule-Walker) para as métricas
LF (%), HF (%) e LF/HF. As médias dos erros, tomadas isoladamente e relacionadas
com as médias das métricas processadas, mantiveram-se equivalentes para todos os
parametros entre as duas metodologias, com mddulos abaixo de 5 %. No entanto,
os desvios-padroes, tomados isoladamente e relacionados com os desvios-padroes das
métricas processadas, foram maiores para todos os parametros na metodologia de
Welch. Portanto, a metodologia de Yule-Walker, embora possua maior sensibilidade
de variacao das métricas com relacao a diversidade de exames processados, é a que
apresenta maior coeréncia com relagao aos resultados de referéncia, como se observa
na precisao dos valores obtidos (maior uniformidade dos desvios). Valores abaixo de
10 % para o desvio-padrao relativo das métricas LF(ms?) e HF(ms?) sao obtidos

para a metodologia de Yule-Walker.

6.5 Desempenho de analise temporal: desvios obti-

dos

Na tabela 5.11, observa-se que das grandezas de unidade temporal, a que possui
maior variabilidade em relacao ao seu valor médio é a variavel geométrica TINN,

enquanto que as que possuem a menor variabilidade sao RMSSD e SDSD. No
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entanto, as variaveis RMSSD e SDSD sao as que apresentam maior média de erro
relativo, 3,13 % e 3,14 %, respectivamente, isto é, considerando a média do erro sobre
a média do valor da métrica processada. A variavel SDNN é a que apresenta menor
média de erro relativo, 0,05%. O menor desvio-padrao relativo é obtido pela varidvel
TINN, como 0,07%, e o maior desvio-padrao relativo é obtido pela varidvel SDN N,
como 66%. Com excecao desta métrica, todas as outras apresentaram resultado de
desvio-padrao relativo abaixo de 30%. As varidveis que apresentam resultados mais
coerentes com relagao a andlise manual, levando em consideracao a média relativa de

erro e o desvio-padrao relativo de erro, sao as variaveis NN e TINN.

A Figura 6.1 ilustra a evolugao do erro de obtencao dos resultados, tomando-se mé-
dias e desvios-padroes relativos, ao longo das métricas de anédlise espectral (metodolo-

gias de Welch e de modelos AR) e de andlise de dominio temporal.
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Figura 6.1: comportamento de erros nos resultados (média e desvio-padrao relativos)
das métricas de variabilidade: (a) anélise espectral por Welch, (b) andlise espectral

por modelos AR, (c¢) andlise no dominio temporal.
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6.6 Desempenho de andalise de metodologia nao-

linear: desvios obtidos

A variavel SD2, desvio-padrao de tempo longo, apresenta os menores valores de
média relativa de erro e desvio-padrao relativo de erro, como 1,32% e 16,47%, res-
pectivamente, contra 5,24% e 23,57% da varidvel SD1. Comparando-se os melhores
resultados de média relativa de erro e desvio-padrao relativo de erro de cada uma das
metodologias, a que apresenta resultados mais coerentes com a andlise manual é a
metodologia temporal, seguida pela do dominio da freqiiéncia e, por fim, a metodolo-

gia nao-linear.

6.7 Conclusao

Neste capitulo, foram analisados os resultados de validacao, obtidos a partir de
testes de simulacao, das etapas de pré-processamento e analise de variabilidade da
frequéncia cardiaca. Foi observada a fundamental importancia de se utilizar um
algoritmo robusto de deteccao e segmentacao do QRS, cuja eficiéncia do método
foi comprovada através da comparacao dos resultados obtidos com os observados na
implementagao de outra abordagem de referéncia na literatura. O ganho de eficiéncia
da abordagem utilizada ¢ reconhecida quando comparados os percentuais de sinal
filtrado com relagao a abordagem de referéncia. No processamento das métricas de
variabilidade nos dominios do tempo, da freqiiéncia e por metodologia nao-linear,
foram medidos os desvios entre os resultados de processamento automatico e manual,
relacionando-os com a ordem de grandeza e a variabilidade das variaveis processadas.
Finalmente, foram comparados os graus de coeréncia dos resultados obtidos das di-
ferentes métricas com relagao aos resultados de referéncia, tendo por base a média
relativa (relacdo entre a média dos erros e a média dos valores experimentais da
métrica) e o desvio-padrao relativo (relagao entre o desvio-padrao dos erros e o desvio-

padrao dos valores experimentais da métrica).



Capitulo 7

Conclusoes, Contribuicoes e

Trabalhos Futuros

Esta dissertacao descreve um algoritmo completo para a andlise automatica da
variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC) nos dominios do tempo, da freqiiéncia e
por metodologia nao-linear a partir de um exame coletado por um eletrocardiégrafo e
digitalizado. Este algoritmo compreende desde o processo de deteccao e segmentagao
do complexo QRS, passando por diversas etapas de pré-processamento dos intervalos
entre batimentos até a determinacao de todas as métricas de variabilidade utilizadas
na literatura. A Figura 7.1 sintetiza através de um diagrama de blocos as etapas
do algoritmo. O sistema construido objetiva ser uma ferramenta de investigacao por
parte de pesquisadores na area de processamento de sinais biolégicos e de especialis-
tas na area de cardiologia e, mais especificamente, no estudo do comportamento do

sistema nervoso autonomico sob diversas situacoes.
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Figura 7.1: fluxograma do sistema de andlise de variabilidade da freqiiéncia cardiaca.

O sistema proposto é implementado utilizando-se de algoritmos de deteccao, seg-
mentacao e agrupamento dos batimentos, segundo critérios de forma, propostos pelo
autor do trabalho ao longo da pesquisa para elaboragao deste sistema. Testes so-
bre exames com focos de batimentos patoldgicos extraidos da base MITDB e com
contaminacao por ruido coletados por um eletrocardiégrafo do Hospital Universitario
Wilter Cantidio (HUWC) comprovam a eficiéncia destes algoritmos. Sobre eletrocar-
diogramas com morfologia de QRS diversificada e com diferentes graus de incidéncia
de artefatos (ruido muscular e variacdo da linha de base), o sistema desenvolvido
seleciona os intervalos entre batimentos normais, matéria-prima para o processo de
analise de VFC, e, através de metodologias classicas na literatura, realiza o célculo
das métricas de dominio temporal e de metodologia nao-linear (grafico de Poincaré).

Processa a interpolacao da série de intervalos entre batimentos normais e a corregao
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da linha de base (detrending) em conjunto com o célculo das métricas de dominio
da freqiiéncia. Além disso, neste trabalho testa-se o desempenho de um outro algo-
ritmo de segmentagao do QRS, também baseado em transformada Wavelet, mas com
pré-processamento sobre o sinal completo (abordagem de Laguna). E ressaltado o
ganho de eficiéncia da metodologia desenvolvida neste trabalho, que apresenta ele-
vadas taxas de deteccao correta de QRS e precisao de segmentacao com reduzidos

percentuais de amostras filtradas (abaixo de 35%).

As principais contribuicoes deste trabalho podem ser vistas como: do ponto de
vista tecnolégico, a integragao entre um sistema original e eficiente de deteccao,
segmentacao e agrupamento de QRS, com reduzida taxa de pré-processamento (fil-
tragem), com um sistema de processamento das métricas de variabilidade da fre-
qliéncia cardiaca que implementa algoritmos tradicionais da literatura sobre os inter-
valos entre batimentos normais; e do ponto de vista cientifico, a construcao de um
sistema investigativo (podendo também ser denominado um simulador) tanto para
pesquisadores da drea de processamento de sinais como da érea clinica (cardiolégica).
E possivel analisar o comportamento do sistema (variagdo dos resultados obtidos)
frente a ajustes nos parametros dos diversos processos: wavelet-mae utilizada, con-
junto de fatores de escala empregados, parametros da equacao do limiar adaptativo
e os limiares do processo de agrupamento dos batimentos. Assim como estudar a
evolucao de diversas métricas ao longo de um exame e em qualquer trecho que se

queira estudar.

Outra contribuicao deste trabalho esta no processo de validagao do sistema pro-
posto, com o calculo das diferencas, média e desvio-padrao dos erros, entre os valores
das métricas de variabilidade obtidos pela andlise manual (selecdo por parte de es-
pecialistas dos batimentos vélidos e processamento das métricas) e os obtidos pela
andlise automatica completa, sobre um conjunto especifico de exames. Esta validacao
¢ efetuada sobre as métricas dos trés dominios estudados aqui e permitird o acom-
panhamento da evolucao do desempenho do sistema quando quaisquer alteracoes nos

algoritmos de deteccao e segmentacao do QRS ou de agrupamento dos batimentos for
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realizada. E mesmo, quando um outro intervalo for utilizado para estudo da variabi-
lidade, como o segmento P-P, podera se estabelecer uma comparacao entre os desvios

obtidos com o uso desta abordagem e os obtidos por este trabalho.

A partir do que foi construido, trabalhos futuros podem ser desenvolvidos tanto
para melhorar o sistema proposto, como para utilizar a idéia em outras aplicacgoes.

Neste sentido, sao propositos para desenvolvimentos futuros:

e implementagao de técnicas de aprendizagem e adaptacao das correcoes do pro-
cesso de agrupamento: ao receber uma correcao por parte de um especialista,
quanto a inclusao ou exclusao de algum batimento da andlise da variabilidade,

o sistema adaptaria seus parametros, modificando a andlise dali em diante;

e analise critica de correcao: o sistema manteria um histérico quanto a variagao
dos parametros de agrupamento dos batimentos e sinalizaria ao especialista se
porventura alguma corregao requerida correspondesse a variacoes discrepantes

destes parametros;

e comparacgao dos resultados de desempenho do processamento das métricas de
variabilidade da freqiiéncia cardiaca entre os resultantes deste trabalho com
aqueles obtidos a partir da anélise do intervalo P-P (intervalo entre as despo-

larizagbes do nédulo sinusal);

e implementagao de algoritmos para segmentacao das ondas P e T e utilizagao
das informagoes resultantes (intervalos e amplitudes destas ondas) no processo

de agrupamento dos batimentos;

e implementagao, conforme recomendagoes disponiveis no trabalho [Moraes et al.
2000], de modificagoes na andlise de Poincaré para obtengao de um mapa de
retorno tridimensional, em que é possivel analisar a freqiiéncia de ocorréncia

das diversas regioes da elipse caracteristica;

e embarcar o sistema de andlise de variabilidade da freqiiéncia cardiaca em DSP.



103



Capitulo 7: Conclusoes, Contribuicoes e Trabalhos Futuros 104

Apeéendice

R
157
0 0
8 R 8
g 1 g
5 5
' 05 p
] ]
T T
g 3
t 0 T
o) o)
-05
185 1855 186 1865 187 1875 235 24 245 25 265 26 265 27
tempo (segundos) tempo (segundos)
(@) (b)
0.5
O,
(0]
8 -05¢
¢
g
<
0 =157
]
g
g
c
o)

R

3145 315 3155 316 3165 317 3175 318
tempo (segundos)

©
Figura 7.2: amostras de batimentos anoémalos: (a) contragao ventricular prematura e
auséncia de onda P, (b) contragao ventricular prematura e inversdo de onda T e (c)

inversao de QRS com auséncia de onda P.



Glossario

Arritmia
Perturbacao da seqiiéncia ou do ritmo dos batimentos cardiacos.

Batimento ectépico
Batimento extra produzido pela ativacao elétrica dos atrios antes de

um batimento cardiaco normal.

Ciclo cardiaco
Seqiiéncia de fatos que acontecem a cada batimento cardiaco. Consiste

na contracao e relaxamento do coracao. Na contracao, ejeta o sangue
em diregao as artérias (sistole). No relaxamento, recebe o sangue prove-
niente das veias (didstole).

Humoral
Pertencente aos fluidos extracelulares, incluindo soro e linfa.

Noédulo sinusal
Regiao do marca-passo cardiaco onde, em condigoes normais, tem
origem a ativagao ou despolarizacao cardiaca.
Sincope
Perda temporaria, subita e breve da consciéncia e conseqiientemente
da postura, devido a isquemia cerebral transitéria generalizada (redugao

na irrigagao de sangue para o cérebro)
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Sistema nervoso auténomo
Também chamado sistema nervoso autonomico, consiste na parte do

sistema nervoso que coordena os érgaos de agao propria, que nao obe-
decem a um controle voluntério.

Tacograma
Grafico que ilustra a evoluacao da série temporal de intervalos entre

batimentos.

Tonus vagal
Forca de acao do parassimpatico, que é uma porcao do sistema nervoso

autonomo que estimula principalmente atividades relaxantes, como as
redugoes do ritmo cardiaco e da pressao arterial.
Tonus simpatico
Forga de acao do simpético, que é uma porcao do sistema nervoso
autonomo que estimula agoes que mobilizam energia, permitindo ao

organismo responder a situagoes de estresse.
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