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Resumo

istemas automaticos de auxilio ao diagndstico visam a extracao de métricas es-
S pecificas, podendo ser por algoritmos computacionais, de forma a subsidiar a analise
por parte do especialista de condi¢oes organicas e fisiologicas do paciente. No contexto
da cardiologia, referidos sistemas sao particularmente importantes quando aplicados no
processamento de sinais de longa duracao, como o eletrocardiograma (ECG) de 24 horas.
As técnicas para segmentagao e extragao automatica de parametros do sinal ECG pro-
postas nesta tese abrangem diversos campos de pesquisa. Inicialmente, o sistema realiza
a deteccao e a segmentacao do complexo QRS, relacionado a despolarizacao ventricu-
lar. Como metodologia, utiliza-se a combinagao das técnicas do limiar adaptativo, das
transformadas de Hilbert e Wavelet e do filtro derivativo com uma nova abordagem de
reducao de pré-processamento e de selecao do fator de escala da Wavelet. Ao final desta
etapa, obtém-se a série de intervalos RR, a série de duracoes de cada complexo QRS e
de suas amplitudes. No segundo momento, tem-se a deteccao e a segmentacao da onda
T, relacionada a repolarizagao ventricular. Propoe-se um novo modelo matemaético do
comportamento morfolégico da onda T baseado na funcao Gaussiana, modificada por um
procedimento matemaético de insercao de assimetria. Uma vez obtidos os parametros de
modelagem para uma dada morfologia predominante de onda T, a funcao de correlacao
cruzada é utilizada para a deteccao do pico e uma técnica baseada no calculo da area de
trapézios é utilizada para a localizacao do final da forma de onda. Dentre as métricas
derivadas das informagoes extraidas, destaca-se a série de intervalos QT, segmento que
vai do inicio de cada complexo QRS ao final de cada onda T. Finalizado o processo
de segmentacao, dois estudos de caso sao realizados: subtracao da atividade ventricular
em sinais eletrogramas atriais de pacientes com fibrilagao atrial (FA) e andlise de séries
de variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) de um conjunto de pacientes idosos sele-

cionados pelo Ambulatério de Geriatria do Hospital Universitario Walter Cantidio. A

Xiv
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partir de experimentos de validacao em bases de dados diversas com anotagoes manuais
dos batimentos, obtém-se as seguintes taxas de detecgao e erros de delineamento para o
complexo QRS: sensibilidade de 99,51%, preditividade positiva de 99,44%, erro médio de
inicio (QRS onset) de 2,85 £+ 9,90 ms e erro médio de final (QRS offset) de 2,83 £+ 12,26
ms. Com relacao a deteccao e segmentacao da onda T, obtém-se os seguintes resulta-
dos: sensibilidade de 99,48%, preditividade positiva de 99,53%, erro médio de localizacao
de pico de 0,51 + 8,06 ms e erro médio de localizacao de final da forma de onda de
0,11 £+ 11,73 ms. Quanto ao primeiro estudo de caso de uso dos pontos fiduciais detec-
tados, a poténcia média dos sinais eletrogramas atriais, apos a subtracao da atividade
ventricular, é significativamente reduzida para frequéncias acima de 10 Hz, predominan-
temente associadas ao complexo QRS, bem como para frequéncias na faixa de 3 a 5 Hz,
relacionadas a atividade elétrica de repolarizagao ventricular. Para o segundo estudo, a
analise do comportamento de métricas no dominio da frequéncia associadas a atividade
do sistema nervoso simpatico permite o reconhecimento de tendéncias préprias e carac-
teristicas, no que tange a aspectos de funcionamento/disautonomia do sistema nervoso
autonomico, de cada classe pré-determinada de idosos segundo os conceitos de fendtipo
de fragilidade: idosos frageis, pré-frageis e robustos. Os resultados obtidos sugerem que o
conjunto de metodologias desenvolvidas para a segmentacao do sinal ECG apresenta altas
taxas de precisao, repetibilidade e robustez a uma ampla gama de morfologias, podendo
ser aplicado em diversos contextos de auxilio ao diagnéstico. Dadas as métricas e séries
temporais que podem ser extraidas, os referidos métodos também podem dar suporte a
processos de investigagao clinica e desenvolvimento de marcadores/indicadores de eventos

cardiovasculares adversos.

Palavras-chave: Eletrocardiograma (ECG), complexo QRS, onda T, transformada

Wawvelet, transformada de Hilbert, modelagem matematica.



Abstract

Automatic diagnostic aid systems aim the extraction of specific parameters in order
to support the analysis of a patient’s physiological conditions possibly using com-
puting algorithms. In the context of cardiology, such systems are particularly important
when applied over long-term ECG signals, for example the 24-h holter examinations. The
digital signal processing techniques for ECG waves segmentation and automatic feature
extraction, which are proposed in this thesis, cover various research fields. Firstly, the
proposed system performs QRS complex detection and segmentation, which is related to
ventricular depolarization. The used methodology combines the adaptive threshold tech-
nique, Hilbert and Wavelet transforms and the first-derivative filter with a new approach
of preprocessing suppression over the whole ECG signal and selection of Wauvelet scale
factor for a given predominant QRS morphology. As output information we obtain the
RR time-series (tachogram), the time-series of QRS complex durations and amplitudes.
In the second stage, the developed system performs T-wave detection and segmentation,
whose waveform is related to ventricular repolarization activity. It is proposed a new
mathematical model concerning the possible T-wave morphologies based on a Gaussian
function, modified by a mathematical procedure to insert asymmetry. Once the template
is computed, cross-correlation and an approach based on the computation of Trapezium’s
area are used to locate, respectively, the peak, or the peaks for biphasic waves, and end
point of each T-wave throughout the whole raw ECG signal. Among the metrics de-
rived from the detected fiducial points, we emphasize the QT intervals, which are the
time intervals between the QRS onset and the T-wave end. After the segmentation of
the ECG waves, we perform two important case studies using the fiducial points and
segments detected in the previous stages: ventricular activity subtraction in intracar-

diac atrial fibrillation electrogram and heart hate variability (HRV) analysis for a set of
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elderly patients which were selected in the Geriatric Outpatient Clinic of the Walter Can-
tidio University Hospital. After evaluating the overall methodology of QRS detection and
segmentation over various manually annotated databases, inclusive the public MIT-BIH
Arrhythmia database and QT database, we have obtained the following detection rates
and delineation time errors: sensitivity of 99.51%, positive predictivity of 99.44%, QRS
onset time error of 2.85 + 9.90 ms and QRS offset time error of 2.83 + 12.26 ms. Re-
garding T-wave detection and delineation, the proposed method has attained sensitivity
of 99.48%, positive predictivity of 99.53%, and average time errors of 0.51 + 8.06 ms,
for T-wave peak location, and 0.11 4+ 11.73 ms, for T-wave end location. Regarding the
first case study concerning the use of the fiducial points detected from the segmented
QRS complexes and T-waves over intracardiac atrial fibrillation electrogram, the method
of ventricular activity subtraction has attained a significant attenuation for frequencies
above 10 Hz, and also for components of frequency range around 3 Hz to 6 Hz, respectively
due to ventricular depolarization and repolarization subtraction. For the second applica-
tion, the analysis of the evolution of heart rate variability metrics in frequency domain
associated to sympathetic branch activity allows recognizing specific tendencies regarding
aspects of proper functioning/dysautonomia of the autonomic nervous system for each
predetermined elderly class according to the concepts of frailty phenotype: frail, pre-frail
and robust ones. The overall results suggest that the set of methodologies developed for
ECG waves segmentation provides high rates of accurate and robust detections for a wide
variety of morphologies, such that they can be applied in various situations for aid to
diagnosis. Given the set of possible metrics and time-series which can be extracted from
the ECG signals, after their segmentation, the referred methods can support projects of

clinical research and development of markers/indicators of adverse cardiovascular events.

Keywords: electrocardiogram (ECG), QRS complex, T-wave, Wavelet transform, Hilbert

transform, mathematical model.
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Capitulo 1
Introducao

s sistemas automaticos de auxilio ao diagnéstico médico estao presentes junto as
O diferentes especialidades e, como caracteristica comum, visam a extracao de métricas
especificas, as quais compoem o laudo descritivo de um determinado exame, possivelmente
por algoritmos computacionais. No caso do exame eletrocardiograma (ECG), foco de
aplicagao do presente trabalho, a extracao automatica de parametros compreende um
conjunto de etapas, que se iniciam desde a deteccao e a segmentacao de suas ondas
caracteristicas e a determinacao das séries de intervalos correspondentes. Em seguida,
passa ao processamento de séries temporais derivadas do ECG, tais como a variabilidade
da frequéncia cardiaca, e chega até o reconhecimento ou sinalizagao prévios de eventos
adversos, tais como arritmias cardiacas, morte stubita, acidente vascular cerebral isquémico

e hemorragico.

O eletrocardiograma consiste na medicao da atividade elétrica associada a contracao
do musculo cardiaco. A coleta do sinal correspondente é realizada na superficie do corpo
e suas ondas caracteristicas associam-se as alteragoes elétricas provocadas por eventos
ordenados, quais sejam, a ativagao inicial das duas menores camaras cardiacas superiores,
os atrios, e posteriormente a ativacao das duas maiores camaras cardiacas inferiores,
os ventriculos. A contracao dos atrios manifesta-se através da onda P no sinal ECG
e a contracao dos ventriculos manifesta-se através do complexo QRS. A subsequente
repolarizacao ventricular, ou seja, o retorno da massa ventricular ao estado de relaxamento
produz a onda T. A repolarizacao atrial ocorre simultaneamente a produgao do complexo
QRS e, portanto, nao se visualiza sua manifestacao. As ondas caracteristicas do ECG em

um ciclo cardiaco padrao sao ilustradas pela figura 1.1.

O desenvolvimento de novas técnicas para o processo de segmentacao das ondas carac-

teristicas do ECG e/ou a combinacao de técnicas ja existentes ainda constituem desafios
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Figura 1.1: ondas caracteristicas e parametros de anélise do ECG.

de pesquisa na literatura especializada, visto que inexiste uma referéncia universal para
a validacao de deteccao de alguns eventos, tais como as ondas P e T e parametros cor-
respondentes (MARTINEZ et al., 2004). Além disso, embora equipamentos de tecnologia
computacional avancada estejam em crescente uso nos centros médicos para a detec¢ao
de arritmias cardiacas e outros eventos adversos, a analise visual do ECG continua como
o primeiro passo dos cardiologistas para fins de diagndstico (GHAFFARI et al., 2009). Por-
tanto, justifica-se a busca pelo desenvolvimento de técnicas que possibilitem a extracao

de parametros do ECG de forma precisa e confiavel.

1.1 Extracao automatica de parametros do ECG

A partir do processamento automatico do sinal ECG através de algoritmos especificos,
extraem-se de cada ciclo cardiaco métricas que sao utilizadas para o laudo descritivo do
ECG, quais sejam: duracao e amplitude da onda P, durac¢do do intervalo PR (que vai do
inicio da onda P até o inicio do complexo QRS), duragao e amplitude do complexo QRS,
alteragoes dos intervalos ST-T (que vai do final do complexo QRS ao final da onda T)
e QT (que vai do inicio do complexo QRS ao final da onda T). A figura 1.1 ilustra as

referidas métricas, que sao extraidas com o uso de algoritmos computacionais.

Adicionalmente, duas séries temporais, cuja andalise e estudo fazem parte de um uni-
verso a parte dentro dos campos da engenharia biomédica e da medicina cardiolégica,
sao derivadas do processamento do ECG: as séries de intervalos PP e RR. O intervalo
PP, ou ciclo PP, consiste no intervalo entre os inicios de duas ondas P, que corresponde
a frequéncia de despolarizacao atrial. J& o intervalo RR consiste no intervalo entre duas
ondas R, correspondente a frequéncia de despolarizacao ventricular. Estas séries sao
utilizadas alternativamente na analise da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca (VFC),

que consiste na série temporal de intervalos entre batimentos cuja origem se d4 no nodo
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sinoatrial.

A analise da VFC constitui, comprovadamente, um preditor de morte subita para
pacientes acometidos por infarto agudo do miocardio, dentre outras aplicagdes (MALIK;
BIGGER, 1996). Quantificando diversos aspectos da modulagao autonémica da frequéncia
cardiaca, a VFC ¢ utilizada para monitoramento de seu comportamento ao longo de um
intervalo de tempo arbitrario. Sabe-se que esta modulagao varia diferentemente ao longo

dos periodos do dia e da noite (VANDEPUT et al., 2012).

Métodos tradicionais no dominio do tempo e da frequéncia permitem a obtencao de
métricas que avaliam a magnitude da VFC devido as contribuigoes dos sistemas simpatico
e parassimpatico, os quais trabalham, em condi¢oes de organismo saudavel, como forgas
contrarias em busca de um equilibrio dinamico. Pesquisas sinalizam a existéncia de um
perfil circadiano previamente a eventos cardiovasculares e cerebrovasculares adversos, os
quais ocorrem mais frequentemente ao inicio da manha. Acredita-se que o sistema ner-
voso simpatico seja o responsavel primario pela intensificagao destes eventos durante as

primeiras horas da manha (VANDEPUT et al., 2012).

1.2 Objetivos

Objetivo Geral

O objetivo geral desta tese é propor um sistema de segmentacao e extragao automatica
de parametros do sinal ECG a partir da aplicacao de novas técnicas de processamento
digital de sinais ao longo das etapas de deteccao e segmentacao do complexo QRS, de-
teccao e segmentacao da onda T, processamento dos intervalos RR e analise de VFC por
métricas lineares e nao-lineares, processamento dos intervalos QT e subtragao da ativi-
dade ventricular em eletrogramas de fibrilacao atrial por meio da geragao de templates de

segmento QT.

Objetivos Especificos

Dada a larga amplitude das analises e implementacoes realizadas, esta tese alcanca

ainda os seguintes objetivos especificos:

e técnica para a deteccao automatica do complexo QRS, com base na transformada
Wawvelet, na transformada de Hilbert, na fungao primeira-derivada e no limiar adap-

tativo;
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e técnica para a segmentacao do complexo QRS (delineamento), com base na trans-
formada Wavelet, na transformada de Hilbert, na funcao primeira-derivada e na

técnica do indicador de érea;

e selecao automadtica dos fatores de escala aplicados na transformada Wawvelet para

os processos de detecgao e segmentagao do complexo QRS;

e técnica de deteccao da onda T, com base em uma nova modelagem matemaética a

partir da fungao Gaussiana modificada por um processo de insercao de assimetria;

e identificacao do final da onda T, combinando-se a modelagem matematica empre-
gada na fase de deteccao com a técnica da maxima area de trapézios desenvolvida

por Vazquez-Seisdedos et al. (2011);

e subtracdo da atividade ventricular (complexo QRS-T) em exames eletrogramas atri-
ais de pacientes com fibrilacao atrial persistente a partir do calculo de templates de

segmento QT;

e emprego de métricas de analise linear e nao-linear em séries de VFC para avaliacao
do comportamento do sistema nervoso autonomico de pacientes idosos selecionados

pelo Ambulatério de Geriatria do Hospital Universitario Wélter Cantidio.

Um diagrama do tipo mapa mental com os principais objetivos da tese é apresentado

na figura 1.2.
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1.3 Publicacoes obtidas

Diversas publicacoes foram realizadas no periodo de pesquisa e preparacao desta tese,

sendo listadas a seguir as de maior destaque.

1.3.1 Artigos completos publicados em periédicos

e Madeiro JPV, Cortez PC, Marques JAL. Anélise comparativa de desempenho das
transformadas Wavelet e Hilbert na deteccao do QRS em ECG. Revista Brasileira
de Engenharia Biomédica, v. 25, pp. 153-166, 2009.

e Madeiro JPV, Cortez PC, Marques JAL, Seisdedos CRV, Sobrinho CRMR. An
innovative approach of QRS segmentation based on first-derivative, Hilbert and

Wavelet Transforms. Medical Engineering & Physics, vol. 34, pp. 1236-1246, 2012.

e Madeiro JPV, Nicolson WB, Cortez PC, Marques JAL, Vazquez-Seisdedos CR,
Elangovan N, Ng GA, Schlindwein FS. New approach for T-wave peak detection and

T-wave end location in 12-lead paced ECG signals based on a mathematical model,

Medical Engineering & Physics (2012), DOT - 10.1016/j.medengphy.2012.11.007.

e Salinet Jr. JL, Madeiro JPV, Cortez PC, Stafford PJ, Ng GA, Schlindwein FS.
Analysis of QRS-T subtraction in unipolar atrial fibrillation electrograms, Medical

& Biological Engineering & Computing (2013), DOI - 10.1007/s11517-013-1071-4.

1.3.2 Trabalhos completos publicados em Anais de Congressos

e MADEIRO, Joao Paulo Do Vale; CORTEZ, Paulo César; MARQUES, J. A. L.
Transformada de Hilbert e a Técnica do Limiar Adaptativo Aplicados na Deteccao
do Complexo QRS em ECG. In: IX Simpdésio Brasileiro de Automagao Inteligente,
2009, Brasilia. Anais do IX Simpdésio Brasileiro de Automagao Inteligente (IX
SBATI), 2009.

e MADEIRO, Joao Paulo Do Vale; CORTEZ, Paulo César; MARQUES, J. A. L.
Deteccao do Complexo QRS em ECG com Base nas Transformadas de Hilbert e
Wavelet e na Fungao Primeira-Derivada. In: XXII Congresso Brasileiro de Enge-
nharia Biomédica, 2010, Tiradentes-MG. Anais do XXII CBEB2010, p. 1529-1532,
2010.
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e MARQUES, J. A. L.; CORTEZ, Paulo César; MADEIRO, Joao Paulo Do Vale.
Correlagao Temporal entre Parametros Extraidos na Deteccao de Alteragdes na
Frequéncia Cardiaca Fetal e do Tonus Uterino Materno em Exames Cardiotocogréficos.
In: XXII Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica, 2010, Tiradentes-MG.
Anais do XXII CBEB2010, p. 1224-1227, 2010.

e MADEIRO, Joao Paulo do Vale; SEISDEDOS, Carlos Roman Vazquez; CORTEZ,
Paulo César; MARQUES, Joao Alexandre Lobo. Anadlise de Desempenho da En-
tropia Aproximada (ApEn) na andlise da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca
(VFC). In: V Congresso Latino-Americano de Engenharia Biomédica, Havana.
Anais do V Congresso Latino-Americano de Engenharia Biomédica (V CLAIB),
2011.

e MARQUES, J. A. L.; CORTEZ, Paulo César; MADEIRO, Joao Paulo Do Vale;
F. S. Schlindwein. Non-Linear Analysis of Fetal Heart Rate in Cardiotocography
Using Sample Entropy. In: BIOSTEC 2012, Vilamoura, p. 71-71, 2012.

e MADEIRO, Joao Paulo Do Vale; CORTEZ, Paulo César; MARQUES, J. A. L;
SALINET JR., J. L.; Peixoto Jr., A. A.; F. S. Schlindwein. A Heart Rate Variability
Based Approach to Analyse Frailty in Older Adults. In: The 5th International
Conference on Medical Signal and Information Processing, 2012, Liverpool. The

5th International Conference on Medical Signal and Information Processing, 2012.

e MARQUES, J. A. L.; MADEIRO, Joao Paulo Do Vale; CORTEZ, Paulo César;
SALINET JR., J. L.; F. S. Schlindwein. Spectrogram Analysis to Interpret Long
Term Variability of Fetal Heart Rate. In: The 5th International Conference on
Medical Signal and Information Processing, 2012, Liverpool. The 5th International

Conference on Medical Signal and Information Processing, 2012.

e MADEIRO, Joao P. V.; Cortez, Paulo C.; MARQUES, J. A. L.; Vazquez-Seisdedos,
C. R.; Peixoto Jr., A. A.; Schlindwein, F. S. Performance of Approximate Entropy
and Sample Entropy for the Analysis of Heart Rate Variability. In: Bioengineer-
ing12, Oxford. Bioengineeringl2-Oxford, 2012.

e MADEIRO, Joao P. V.; ELANGOVAN, N.; Cortez, Paulo C.; MARQUES, J. A. L.;
NICOLSON, W. B.; Schlindwein, F. S. Testing different kernels for QRS segmenta-
tion based on Gaussian function. In: Bioengineeringl12, Oxford. Bioengineering12-
Oxford, 2012.
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e MARQUES, J. A. L. ; CORTEZ, Paulo C. ; MADEIRO, Joao P. V. ; Schlindwein, F.
S. Evaluation of Frequency Domain Measures of Fetal Heart Rate Variability based
on Cardiotocographies. In: Bioengineeringl2, Oxford. Bioengineeringl2-Oxford,

2012.

1.4 Organizacao desta Tese

No capitulo 2 é feita a fundamentacgao tedrica da tese, apresentando-se inicialmente
os conceitos e parametros existentes na area de segmentagao e extracao automatica de
parametros do ECG, seguidos das equacoes das transformadas de Hilbert e Wavelet, bem
como da descricao de técnicas matematicas utilizadas para modelagem de sinais biologicos.

Posteriormente, os fundamentos da analise de VFC com métricas lineares e nao-lineares.

Uma apresentacao do estado da arte na area de pesquisa das técnicas empregadas é
feita no capitulo 3. Sao implementacoes e abordagens relacionadas a técnicas de proces-
samento digital de sinais e modelagem matematica para segmentacao das ondas carac-
teristicas do ECG, bem como anélises de natureza linear e nao-linear de séries temporais
de VFC e técnicas de subtragao da atividade ventricular em sinais ECG de superficie e

sinais intracardiacos de pacientes com FA.

O capitulo 4 traz os materiais e métodos utilizados na tese, em que sao detalhadas
as novas técnicas desenvolvidas para a segmentacao do complexo QRS e da onda T e
extracao dos parametros correspondentes. Sao também apresentadas as metodologias
propostas para a subtracao da atividade ventricular em sinais eletrogramas atriais de
pacientes com fibrilacao atrial persistente e andlise das séries de VFC de pacientes idosos,
selecionados pelo Ambulatério de Geriatria do Hospital Universitario Walter Cantidio,
os quais se encontram classificados de acordo com o critério de fendtipo de fragilidade

(WALSTON et al., 2006).

No capitulo 5, sao apresentados os resultados da tese, seguindo trés linhas de andlise.
A primeira apresenta os resultados de taxas de deteccao, sensibilidade e preditividade
positiva, e de erros temporais de delineamento, respectivamente, para as técnicas de
deteccao e segmentacao das ondas caracteristicas do ECG, complexo QRS e onda T,
a partir da validacao em bases de dados diversas. A segunda linha de analise apresenta os
espectros de frequéncias e os sinais resultantes da subtracao da atividade ventricular em
eletrogramas atriais de pacientes com fibrilagao atrial persistente. Para tanto, utilizou-se
um conjunto de sinais associados a cada um de seis pacientes do sexo masculino: o sinal

ECG em uma de suas 12 derivagoes e um conjunto de 2048 sinais atriais intracardiacos,
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todos com duracao de 20 s e adquiridos simultaneamente.

A terceira linha apresenta os resultados de analise dos sinais de VFC, por métricas
lineares e nao-lineares, obtidos a partir de avaliagoes clinicas sobre idosos na faixa etaria
de 60 a 90 anos, pré-classificados em trés grupos de acordo com o fenétipo de fragilidade:
idosos frageis, pré-frageis e robustos. Referidos pacientes foram selecionados e examinados

no ambito do Ambulatorio de Geriatria do Hospital Universitario Walter Cantidio.

Finalmente, no capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes e contribuicoes da tese, e
ainda um conjunto de possiveis trabalhos a serem desenvolvidos para dar continuidade ao

projeto.



Capitulo 2
Fundamentacao Teédrica

presente tese aborda a extragao automatica de parametros do eletrocardiograma
A (ECG) a partir da utilizacao de novas técnicas de processamento digital de sinais. Os
principais conceitos e parametros definidos pela literatura médica sao apresentados. Em
seguida é feita a fundamentagao tedrica das transformadas e ferramentas matematicas
utilizadas para delineamento das ondas caracteristicas do ECG, visando a extragao de
parametros necessarios ao laudo descritivo. Finalmente, sao apresentados os aspectos
tedricos da analise de VFC, métricas de dominio do tempo, da frequéncia e de complexi-

dade nao-linear.

2.1 Analise e emissao do laudo eletrocardiografico

De acordo com o documento de Diretrizes da Sociedade Brasileira de Cardiologia sobre
Analise e Emissao de Laudos Eletrocardiograficos, ano de 2009, o laudo descritivo de um

exame ECG deve apresentar as seguintes andlises (PASTORE et al., 2009):

analise do ritmo e quantificacao da frequéncia cardiaca;

andlise da duragao, amplitude e morfologia da onda P e duragao do intervalo PR;

determinacao do eixo elétrico de P, QRS e T}

andlise da duragao, amplitude e morfologia do QRS;

andlise da repolarizacao ventricular e descricao das alteracoes do ST-T, QT e U

quando presentes.

10
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Considerando-se a forma de analise manual com medidas padronizadas de amplitude,
em que 1 mm equivale a 0,1 mV, e tempo, em que 1 mm equivale a 0,04 s, a onda P
normal possui amplitude méxima de 2,5 mm e duragao inferior a 110 ms. Podem ocorrer
modificagoes de sua morfologia dependentes da frequéncia cardiaca. O ritmo sinusal
consiste no ritmo fisiolégico do coragao, que se origina no atrio direito alto, observado
no ECG de superficie pela presenca de ondas P positivas nas derivacoes I, II e aVF.
Denomina-se arritmia cardiaca a alteragdo da frequéncia, formacdo e/ou condugao do
impulso elétrico através do miocardio. A faixa de normalidade da frequéncia da onda P

sinusal é entre 50 e 100 batimentos por minuto (PASTORE et al., 2009).

O complexo QRS é dito normal quando a duracao for inferior a 120 ms e amplitude
entre 5 e 20 mm nas derivagoes do plano frontal, e entre 10 e 30 mm nas derivagoes
precordiais, com orientacao normal do eixo elétrico. A fase de repolarizacao ventricular
corresponde ao periodo entre o final do QRS e o final da onda T ou da onda U, quando
presente. Deve-se considerar como alteracoes da repolarizagao ventricular as modificacoes
significativas na polaridade, na duragao e na morfologia dos fenémenos elétricos a seguir

relacionados (PASTORE et al., 2009):

e ponto J - ponto final da inscricao do QRS em sua intersecao com o segmento ST;

e segmento ST - periodo normalmente isoelétrico, nivelado em relagao a linha de base

determinada pelo segmento PR;

e onda T - onda assimétrica de inicio mais lento e final mais rapido, positiva em
quase todas as derivagoes, habitualmente com polaridade semelhante a do QRS e

de amplitude equivalente a cerca de 10% a 30% do QRS;

e intervalo QT (QT) e intervalo QT corrigido (QTc)

— QT - medida do inicio do QRS ao término da onda T, portanto representa a

duragao total da atividade elétrica ventricular;

— QTc - correcao da medida do intervalo QT pela férmula de Bazzet, em que
QT™

QL. = =,
VRR

QT corresponde ao intervalo QT medido.

(2.1)

Os valores para o QT, variam com o0 sexo e sao aceitos como normais até o maximo
de 0,45 s (450 ms) para homens e 0,47 s (470 ms) para mulheres. Para criancas, o limite

superior do normal é de 0,46 s (460 ms) (PASTORE et al., 2009).
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Existem trés variantes de andlise do intervalo QT encontradas na literatura médica:
(a) duracao média do intervalo QT ou extensao do intervalo QT (QTL); (b) variabili-
dade do intervalo QT (QTV); e (c¢) dispersao do intervalo QT (QTD). As duas tltimas
analises constituem métricas do grau de heterogeneidade de repolarizacao ventricular e sao
tipicamente calculadas usando-se os desvios padroes da série de intervalos QT (VAZQUEZ-

SEISDEDOS et al., 2011).

O prolongamento da métrica QTL ¢é indicado como preditor de morte subita em pa-
cientes acometidos por infarto do miocérdio (SCHUARTZ; WOLF, 1978). As técnicas refe-
rentes ao QTD e ao QTV sao relativamente recentes em comparacao com a QTL, mas
ja ha pesquisas indicadoras de alto QTV para pacientes isquémicos (VRTOVEC; STARC;
STARC, 2000) e de alto QTD como marcador de taquicardia ventricular (PULJEVIC et al.,
1997).

Uma métrica alternativa associada a duracao de repolarizacao ventricular é o intervalo
QT oper (LEE et al., 1997; OIKARINEN et al., 2004). O inicio deste intervalo é definido da
mesma forma do que para o intervalo QT, mas seu ponto final é dado pelo instante de
ocorréncia da amplitude de pico da onda T em cada derivagao. Para ondas T bifasicas,
a fronteira final do intervalo Q7,,., tem sido determinada como o ponto de méxima
amplitude em relagdo a linha de base (LEE et al., 1997). Se as duas fases apresentam
amplitudes de pico iguais, entao a referida fronteira final é definida como a média das
respectivas localizagoes temporais dos picos. Devido as conhecidas dificuldades em se
assinalar o final da onda T, a métrica intervalo QQ71pe, tem sido utilizada em aplicagoes
médicas nas quais uma marcacao precisa de pontos fiduciais do ECG é necessaria. Em uma
abordagem recentemente publicada em revista médica cientifica, Nicolson et al. (2012)
desenvolvem um novo marcador de risco de arritmia ventricular, denominado R2/2, com
base na anélise de intervalos diastélicos e duragoes de potencial de acao em exames ECG
obtidos com aplicacao de estimulo elétrico ventricular. O intervalo diastélico é tomado
iniciando-se no pico de onda T e finalizando no inicio do complexo QRS subsequente,
ambos associados a batimentos derivados de estimulo elétrico ventricular. Como medida
para a duracao do potencial de acao, utiliza-se o intervalo entre o inicio do complexo QRS

e o pico de onda T subsequente.
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2.2 Ciritérios eletrocardiograficos para caracterizacao

das arritmias

Como ja detalhado anteriormente, as arritmias cardiacas sao distirbios ocasiona-
dos por alteragdes na formagao e/ou condugao do impulso elétrico através do tecido do
miocardio, podendo, assim, modificar a origem e/ou a difusao fisiolgica do estimulo
elétrico do coragao. Também denominadas de disritmias cardiacas, denotam uma per-
turbacao do ritmo cardiaco, podendo variar em gravidade de inteiramente benignas a
arritmias de imediato risco de vida. Podem ser classificadas em trés grupos: arritmias
cardiacas relacionadas ao ritmo sinusal, arritmias supraventriculares, as quais se originam
em areas do coracao acima dos ventriculos, tipicamente os atrios, e arritmias ventriculares,

originadas nos ventriculos (PARAMYTHIOTOU et al., 2008; PINHO et al., 2003).

As arritmias cardiacas tém no eletrocardiograma (ECG) uma ferramenta eficiente, néo-
invasiva e amplamente utilizada para o seu diagnostico, através da analise das morfologias
e da evolugao de suas ondas caracteristicas: onda P, complexo QRS e onda T. Assim,
desta necessidade de diagnéstico, particularmente em exames de longa duracao, deriva-
se a importancia e a motivagao para a elaboracao de algoritmos eficientes e precisos de
segmentacao do sinal ECG, visando a elaboracao de sistemas de predi¢ao e reconhecimento

automatico de padroes de arritmias cardiacas.

Um exemplo importante de aplicacao desses sistemas ¢ encontrado no diagnoéstico da
fibrilagao atrial (FA). A FA consiste na arritmia cardiaca mais comumente encontrada na
populacao adulta, estando associada ao aumento do indice de morbidade e mortalidade
cardiovascular e de derrames. Com base na experiéncia clinica, a FA pode ser classificada
em paroxistica ou cronica (LEVY, 1998). As crises de fibrila¢ao atrial paroxistica (FAP)
podem durar de dois minutos até um periodo nao maior do que 7 (sete) dias. Estima-
se que 93% dos episddios de FAP sao desencadeados por contracoes atriais prematuras,
cuja deteccao pode ser realizada através da andlise dos intervalos R-R, por variagoes
bruscas do ritmo prevalente e pausas compensatorias, da andlise dos intervalos P-P e das
alteracoes morfologicas da onda P (inversao). A eficiente predi¢do de eventos de FAP

fornece efetividade as suas terapias preventivas (THONG et al., 2004; KOLB et al., 2001).
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2.3 Transformada Wavelet (TW)

A TW tem surgido na ultima década como a ferramenta favorita, dentre os métodos de
analise em tempo-frequéncia, para a extracao de parametros em sinais de grande comple-
xidade em diversas areas da engenharia e da medicina. Seu potencial reside na capacidade
de anélise simultanea de informagoes no dominio do tempo e da frequéncia com mais flexi-
bilidade do que a correspondente representacao de tempo-frequéncia da transformada de
Fourier de tempo-curto (Short-Time Fourier Transform (STFT)). Este aspecto permite
uma analise espectral local de caracteristicas individuais do sinal, sendo particularmente
util para a avaliacao de transientes, aperiodicidade e outros parametros nao-estacionarios,
em que subtas alteragoes na morfologia do sinal podem ser enfatizadas sobre as escalas
de interesse (ADDISON, 2005).

Outro aspecto importante de vantagem da TW é a variedade de funcgoes wavelet
disponiveis, permitindo-se que a mais apropriada seja escolhida para um dado sinal ou

uma dada morfologia sob investigacao.

2.3.1 Transformada Wawvelet Continua - TWC

A Transformada Wawvelet continua permite a localizacao temporal precisa de eventos
ou alteragoes morfoldgicas de alta frequéncia. Uma grande variedade de fungoes-prototipos
ou wavelet-maes podem ser empregadas, desde que sejam satisfeitos critérios matematicos

pré-definidos, os quais serao descritos adiante.

A TW de um sinal continuo, z(t), é definida por (ADDISON, 2005)

_t—b

mm:%/wm(am (2.2)

em que V*(¢) denota o conjugado complexo da wavelet-mae ¥(t), a é o parametro de
dilacao ou fator de escala da wavelet e b é o parametro de localizacao ou translagao da

wavelet.

Para que seja utilizada como fungao-prototipo ou wavelet-mae, uma fungao matematica

deve satisfazer os seguintes critérios (ADDISON, 2005):

1. energia total finita

E:/ﬁwwﬁ<w (2.3)



Capitulo 2: Fundamentacao Tedrica 15

~

2. se ¥ (f) é a transformada de Fourier de ¥(¢), entao
‘2

7 )
c, zo/Tdf < o0, (2.4)

o que implica que 0 (0)=0, ou seja, o sinal possui média nula, denominando-se C,

de constante de admissibilidade;

3. para fungoes complexas, a transformada de Fourier deve ser real e nula para frequéncias

negativas.

Como no caso da transformada de Fourier, o sinal original z(t) pode ser reconstruido

através da transformada wavelet inversa (ADDISON, 2005)

T dadb
= 5 / /T a, b ¢ab ) 02 (25)
oo 0

g

Dado que a transformada Wavelet, tal como disposta na equagao 2.2, é uma convolugao
do sinal z(t) com uma fungao wavelet, pode-se utilizar o teorema da convolugao para

expressar a integral como um produto no espaco de Fourier, i.e.,

T(a,b) = o [ )i, w)d 2.6)
em que :
Boy (@) = Va" (aw) ¢ 1)

corresponde ao espectro de Fourier da wavelet de anélise para o fator de escala a e para

a localizagao (fator de transla¢do) b (ADDISON, 2005).

Para sua implementagao pratica, a transformada wavelet continua é calculada sobre
uma matriz discretizada de tempo-frequéncia. Esta discretizacao envolve uma aproxima-
¢ao da transformada integral, isto é, um somatério, calculada para uma matriz discreta de
a escalas e b localizagoes. Em geral, a transformada Wauvelet é aproximada desta forma

sobre cada passo temporal para um conjunto de escalas (ADDISON, 2005).

Uma quantidade vasta de informagao redundante estd contida nesta representacao.
Como forma de condensagao, considera-se a obtencao apenas dos maximos e minimos

locais da transformada. Os pontos de maximo em mddulo da transformada Wavelet,
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w (1)

_05 1 1 !

Figura 2.1: Wavelet-mae Chapéu-Mexicano.

definidos por (ADDISON, 2005)
d | (a’ b) |2
1 BLAA 2.

sao utilizados para localizagao e caracterizacao de singularidades no sinal.

Dentre as funcoes utilizadas como wavelet-mae, uma das mais populares é a funcao
Chapéu-Mexicano (Mezican-hat wavelet), a qual consiste na segunda-derivada da funcao

gaussiana, dada por (ADDISON, 2002)

—t2

v (t) = V% (1-)e (2.9)

cujo grafico é ilustrado na figura 2.1. Esta funcao-protétipo tem sido utilizada na pratica
para diversas analises na area de engenharia, incluindo caracterizacao morfoldgica de
superficies e andlise de fluxos turbulentos. Adicionalmente, a funcao Chapéu-Mexicano é
utilizada extensivamente em estudos que requerem o uso dos métodos de maximo modulo

(ADDISON, 2005).

2.3.2 Transformada Wavelet Discreta - (TWD)

A transformada Wavelet discreta emprega uma matriz diddica, com parametros fator
de escala, a, e de localizagao, b, expressos como poténcias de 2, e fungoes wavelet ortonor-
mais, isto é, determina-se o valor da transformada apenas para um gride discreto e finito
de escalas e localizagoes. Uma forma natural de amostragem dos parametros a e b é o uso
da discretizacao logaritmica, relacionando o fator de escala com o tamanho dos passos

entre localizages. Este tipo de discretizagao tem a seguinte forma (ADDISON, 2005)

) = (“”20%”), (2.10)
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em que os inteiros m e n controlam, respectivamente, a dilagdo (ou escala) e o deslo-
camento da wavelet, ag é um passo ou incremento de escala fixo e by é um passo ou
incremento fixo de localizacao da wawvelet. Substituindo-se os valores ag = 2 e by = 1 na

equagao 2.10, a funcao wavelet diddica pode ser escrita na forma compacta

Umn(t) =27 29 (27" — n) . (2.11)

Fungoes wavelets diadicas sao geralmente selecionadas de forma a serem ortonormais,

isto é (ADDISON, 2005)

0, c.c

/ Vi (£) U e (£) dt = { L, m=mhn=n, (2.12)

Portanto, a informagao armazenada num determinado coeficiente resultante da trans-
formada Wavelet para os indices de escala e localizacao (m,n), dado por T, ,, nao é
repetida em nenhuma outra ocasiao, permitindo a completa derivacao ou regeneracao do

sinal original sem redundancia.

Utilizando-se a expressao de funcao wavelet dada pela equacao 2.11, a transformada
wavelet discreta é dada por (ADDISON, 2005)

(e 9]

T = / 2 () Y (1) dt. (2.13)

— 00

Como exemplificagdo, toma-se um trecho inicial de exame ECG do registro 203,
disponivel na base de dados MIT-BIH Arrhythmia database, conforme ilustrado na figura
2.2 (GOLDBERGER et al., 2000). Aplica-se a transformada Wavelet discreta sobre o referido
trecho de sinal, utilizando-se os fatores de escala a = 2°, 2!, 22 e 23, conforme ilustrado,
respectivamente, através das figuras 2.3, 2.4, 2.5 e 2.6. Dentre os efeitos observados, decor-
rentes da aplicacao da T'W discreta, destacam-se a corregao da flutuagao da linha de base
e a atenuacgao crescente as altas frequéncias, bem como ganho crescente as frequéncias

mais baixas, conforme aumenta-se o fator de escala.
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Figura 2.2: intervalo inicial do sinal
database.
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ECG referente ao registro 203 da base Arrhythmia
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Figura 2.3: aplicacio da transformada Wavelet discreta com a = 2°.
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Figura 2.4: aplicacdo da transformada Wavelet discreta com a = 2.
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Figura 2.5: aplicacao da transformada Wavelet discreta com a = 22.
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Figura 2.6: aplicacdo da transformada Wavelet discreta com a = 23.
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2.4 Analise Espectral e Transformada de H:ilbert

Com base na propriedade da simetria Hermitiana, sabe-se que a transformada de
Fourier de um sinal puramente real produz componentes de frequéncia positiva simétricas
as componentes de frequéncia negativa, isto é, amplitudes iguais e fases opostas. Sinais
reais possuem representacao analitica complexa, isto é, uma transformacao resultante
da exclusao das componentes de frequéncia negativa, uma vez que esta exclusao nao
altera a informagao ttil obtida do sinal. A parte real é formada pelo sinal original e a
parte imagindria por sua transformada de Hilbert. Vale ressaltar que as componentes de
frequéncia positiva em um sinal analitico possuem valores de amplitude iguais ao dobro

dos valores originais do sinal real correspondente.

Como consequéncia, a transformada de Hilbert é uma operacao sobre a fase do sinal
no dominio da frequéncia. A fase das componentes de frequéncia positiva sofre um deslo-
camento de -90 graus e a fase das componentes de frequéncia negativa, de +90 graus. As

amplitudes nao sao alteradas, permanecendo constante a energia do sinal.

O parametro energia é utilizado como medida de precisao da implementacao da trans-
formada de Hilbert. A modificacao na fase das componentes de frequéncia realca alteracoes
no sinal original, de tal forma que pontos criticos de maximo no sinal original sao rela-
cionados a pares de curvas descendente-ascendentes no sinal filtrado. Alteragoes com
pontos criticos de minimo no sinal original relacionam-se a pares de curvas ascendente-

descendentes no sinal transformado.

Como exemplificagao da aplicagao direta da transformada de Hilbert sobre o sinal
ECG, na figura 2.7 é ilustrado, no grafico superior, um trecho inicial do registro 100 da
base MIT-BIH Arrhythmia database com os picos R de cada complexo QRS destacados
por circulos. No grafico inferior é observada a transformada de Hilbert do trecho de sinal
ilustrado no grafico superior. Cada cruzamento por zero localizado entre dois picos de

sinais opostos é associado ao ponto fiducial do complexo QRS correspondente.

2.4.1 Transformada de Fourier de Sinais Reais e Simetria Her-

mitiana

A transformada de Fourier possibilita a anélise do contetido de um sinal em termos
de suas componentes de frequéncia. Quando aplicada sobre um sinal puramente real
f(t), é suficiente realizar a andlise no espago de frequéncias somente considerando-se o

eixo de frequéncias positivas, uma vez que este contém a informacao completa sobre o
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Figura 2.7: aplicagdo da transformada de Hilbert, (a) sinal original com pontos fiduciais de
QRS marcados e (b) sinal transformado com os correspondentes cruzamentos por
zZero.

comportamento do sinal no dominio do tempo.

Considere a transformada de Fourier F'(w) de um sinal f(t) definida por (OPPENHEIM;
SCHAFER, 2010)

F(w) = / f(t)e “tat, (2.14)
e a transformada inversa de Fourier f (t) dada por

o)

) = - / Flw)e du. (2.15)

:% N

Se o par de transformadas F(w) e f(t) existe, entdao f(t) é continua e limitada para
todo t real e f(t) = f(1).

Além disso, pode-se concluir que F(w) = F*(—w) ou F(—w) = F*(w), o que corres-
ponde & propriedade de uma func¢ao hermitiana, denominada simetria hermitiana (OP-
PENHEIM; SCHAFER, 2010). Portanto, o valor de F'(w) para as frequéncias negativas pode
ser representado por F*(w) correspondente as frequéncias positivas. Generalizando, a
partir da propriedade de simetria hermitiana, uma funcdo f(t) é real se, e somente se, sua
transformada de Fourier ¢ uma fun¢ao hermitiana. Também uma funcao ¢(t) é hermitiana
se, e somente se, sua transformada de Fourier é uma funcao de valor real (OPPENHEIM;

SCHAFER, 2010).

Com os conceitos bésicos da transformada de Fourier de sinais reais, pode-se analisar

a transformada de Hilbert e suas propriedades.
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2.4.2 Sinais Analiticos e Transformada de Hzilbert

Por defini¢ao, um sinal que nao possui componentes de frequéncia negativa é denomina-
do de sinal analitico. No dominio temporal, um sinal analitico z(t) pode ser representado

por (HAHN, 1996)

z(t) = % /OOO Z(w)e’ dw, (2.16)

em que Z(w) é o coeficiente complexo da exponencial complexa e/“! de frequéncia positiva
deste sinal.

A representagao analitica de um sinal com valores puramente reais facilita diversas
transformagoes matematicas. Assim, se f(¢) é uma funcao real, a partir da propriedade

de simetria hermitiana, deduz-se que

1 Y A 1 [ .
ft) = %/ F(w)e’ dw + 7 i F(w)etdw = (2.17)
1 & A 1 > .
=5 i F(—w)e7“"dw + o, F(w)e™'dw = (2.18)
1 o0 . )
=3 (F*(w)e ™" + F(w)e’")dw. (2.19)
0

A partir deste desenvolvimento, conclui-se que o espectro de frequéncias positivas é sufi-

ciente para representar o sinal real.

Seja Z(w) a transformada de Fourier de um sinal analitico z(t), possuindo resposta
zero para todas as frequéncias negativas e resposta igual a 2F (w) para todas as frequéncias

positivas, na seguinte forma (HAHN, 1996)

Z(w) = F(w) + sgn(w)F(w), (2.20)

em que F'(w) é a transformada de Fourier de uma funcao real f(¢) e

1, w>0,
sgn(w) =4 0, w=0, (2.21)
-1, w<0.

Neste caso, a sua transformada inversa pode ser calculada por (HAHN, 1996)

2(t) ! /OO Z(w)e'tdw = 1 /000 F(w)e™tdw. (2.22)

21 J_ o m

Se a fungao complexa z(t) ¢ escrita na forma retangular



Capitulo 2: Fundamentacao Tedrica 23

2(t) = f(t) +1g(t), (2.23)

deduz-se, comparando-se as Equagdes (2.20) e (2.23), que F(w)sgn(w) é a transformada

de Fourier de ig(t), ou seja,

g(t) S F(w)(—i.sgn(w)). (2.24)

Sabendo-se que o termo —i.sgn(w) é a transformada de Fourier de ﬁ, tem-se que

g(t) = f(t) = f(t) * (xt)’ (2.25)

que é conhecida como a transformada de Hilbert de f(t) e é, portanto, real.

De forma genérica, a transformada de Hilbert f(t) de f(t) é calculada por

() = lp/_oo(MmT, (2.26)

s o =T
quando a integral existe. Em virtude do pdlo em ¢ = 7, em alguns casos nao se pode
calcular a integral da Equagao (2.26). Entretanto, o termo P na frente da integral repre-
senta a utilizacao da técnica do valor principal de Cauchy, que permite expandir o niimero
de fungdes para as quais a integral da Equagao (2.26) existe (HAHN, 1996), conforme a

definicao apresentada a seguir.

Definicao 1 - (HAHN, 1996) Seja o intervalo real [« 3] e seja f(t) uma func¢ao com-
plexa definida no intervalo [a, §]. Se f(t) é descontinua nas proximidades de um ponto &
pertencente a [«, 3], a integral de f(¢) no intervalo [, 5] nem sempre existe. Entretanto,

podem ainda existir dois limites, a saber

E—e
lim Fb)dt, (2.27)
e—0 a
€
B
lim [ f(t)dt, (2.28)
e—0 Ete

que caso existam, sua soma ¢ denominada de integral imprépria da fungao f(¢) sobre o

intervalo [« 8] e é representada pela notacao ordinaria

/B Ft)dt. (2.29)
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No caso dos limites anteriores nao existirem, ainda pode-se verificar a existéncia do
limite simétrico, representado por
§—€ B
lim( ft)dt + f(t)dt). (2.30)

e—0 a Ete

Esta expressao é denominada de valor principal da funcao f(t), de a até 3, e pode ser

expressa por

P / e (2.31)

Com base na definicao apresentada, sao analisadas as propriedades de ortogonali-
dade e de conservacao de energia da transformada de Hilbert, importantes para sua uti-
lizacdo como filtro de deteccao de alteragoes em séries temporais reais. A conversao
da representacdo analitica complexa f,(t) para o sinal real f(¢) é feita simplesmente

desconsiderando-se a parte imaginaria (BRACEWELL, 1999).

2.4.3 Analise da Energia e Ortogonalidade

O transformador de Hilbert é um tipo de filtro peculiar que altera a fase dos compo-
nentes espectrais, de acordo com o sinal de suas frequéncias. Como esta acao é apenas
sobre a fase dos sinais, nao possuindo nenhum efeito na amplitude, a energia do sinal e

de sua transformada de Hilbert sao iguais, ou seja,

E[f()] = ELf(8)], (2.32)
em que E[f(t)] é a energia do sinal original f(t), e E[f(t)] ¢ a energia da transformada
de Hilbert f(t) do sinal.

A verificacdo da igualdade expressa na Equacdo (2.32) é realizada analisando-se o
calculo de energia para os dois sinais. Inicialmente, tem-se que a expressao de energia

para o sinal f(t) é dada por (BRACEWELL, 1999)

E[f () = / TPl =L [ PP, (2.33)

00 27 —0o0

em que F'(w) é a transformada de Fourier de f(¢) e |.| é o valor absoluto da funcao. Para
o calculo da energia de f (t), deve-se utilizar a propriedade na qual a sua transformada de

Fourier pode ser expressa como:

F(w) = F(w)(—i.sgn(w)), (2.34)
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em que sgn(w) representa a fungao sinal. Logo, sua energia é dada por

B0 = [ 150Pd = o [ 1F@)PI - dsgnte)Pd (2.35)

Comparando-se as duas expressoes de energia nas Equagoes (2.33) e (2.35), em funcao

da transformada de Fourier F'(w), pode-se determinar sua igualdade (JOHANSSON, 1999).

Os efeitos da transformada de Hilbert sobre o processamento do sinal ECG tém sido
explicados em termos de suas propriedades de ortogonalidade e de envelope de sinal. Se
esta transformada é aplicada diretamente sobre o sinal ECG ou sobre o sinal transformado
por um filtro passa-banda, o ponto fiducial de complexo QRS associa-se a um cruzamento
por zero na transformada de Hilbert, conforme ilustrado na figura 2.7. No caso de ser
aplicada sobre a saida de um filtro derivativo, as ondas R sao mapeadas similarmente como
picos na saida do transformador de Hilbert. Sua propriedade de nao alterar as amplitudes
dos componentes de frequéncia do sinal de entrada, mas apenas a fase, assegura que os
contetudos de informagao das ondas caracteristicas do ECG sejam preservados (ARZENO;

DENG; POON, 2008).

Um trecho inicial de sinal ECG correspondente ao registro 203 da base Arrhythmia
database é ilustrado na figura 2.8(a). O resultado da aplicagao da transformada Wavelet
discreta, utilizando-se como fator de escala a = 2% e como wavelet-mae a funcao Chapéu-
Mexicano, é apresentado na figura 2.8(b). A aplicacao da fungao primeira-derivada sobre
o sinal filtrado pela Wavelet é ilustrada na figura 2.8(c). Em seguida, a aplicacao da trans-
formada de Hilbert sobre o sinal resultante deste processamento é apresentada na figura
2.8(d). Finalmente, o sinal correspondente ao quadrado do médulo do sinal analitico,

associado a saida do filtro derivativo e a sua transformada de Hilbert, é ilustrado na figura
2.8(e).
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Figura 2.8: aplicagdo sequencial sobre (a) um trecho de sinal ECG da (b) transformada
Wavelet, (c) da fungao primeira-derivada, (d) da transformada de Hilbert e (e)
do quadrado do sinal analitico correspondente.

2.5 Modelos matematicos para o sinal ECG

A ideia de se utilizar fungoes matematicas para modelar o comportamento das on-
das caracteristicas do sinal ECG ja vem de longo tempo na literatura. Inicialmente, a
utilizagao destas ferramentas visava fornecer subsidios para a analise espectral do sinal
cardiaco real, a partir de uma aproximacao. Assim, propunha-se um determinado modelo
com um conjunto de parametros ajustaveis para a representacao de cada ciclo cardiaco
ou batimento, satisfazendo alguns pré-requisitos de precisao. Posteriormente a obtencao
da funcao paramétrica, procedia-se o calculo da correspondente transformada de Fourier

e componentes de frequéncia.

Na abordagem desenvolvida por Richardson et al. (1971), sdo propostos trés modelos
matematicos para representar individualmente a onda P, o complexo QRS e a onda T,
formando, portanto, um ciclo cardiaco completo. A onda P e a onda T sdao modeladas

como fungoes gaussianas, ou exponenciais, na forma

P(t) = ap.exp[—%], (2.36)
T(t) = aT.exp[—%]. (2.37)

Neste modelo, o complexo QRS é representado como a composicao de uma funcao gaus-

siana com sua primeira e segunda derivadas na forma
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Os coeficientes de amplitude ap, ar, ag), ag) e ag) dos correspondentes modelos devem

R(t) = (a! +al = +a'P ") eap[— ]. (2.38)

ser de valor real, positivo ou negativo.

Assumindo-se a nao sobreposi¢ao dos modelos individuais de cada onda caracteristica,
a funcao matematica que aproxima um determinado ciclo cardiaco é formado pela com-
posicao das fungoes individuais que aproximam, respectivamente, as ondas P, T e com-
plexo QRS. Portanto, a solucao para o problema matematico em um dado ciclo cardiaco

é escolher os parametros das funcgoes individuais de tal forma que os erros

ei = v — P(t;) — R(t:) — T(t;),i =1, ..., N, (2.39)

sejam minimizados de acordo com certos critérios, por exemplo técnica dos minimos
quadrados, considerando-se que o sinal ECG possui valores de amplitude v; em um con-

junto discreto de instantes ;.

Em técnicas de extracao de parametros do sinal ECG desenvolvidas e avaliadas mais
recentemente, a modelagem matematica faz parte de uma estrutura de duplo estagio. Por-
tanto, enquanto num primeiro estéagio derivam-se os parametros de uma fungao matematica
que aproxima um determinado segmento do ciclo cardiaco, no estagio subsequente realiza-
se a caracterizagao morfolégica das correspondentes formas de onda. Referida caracte-
rizacao ¢ implementada através do uso de limiares, adaptativos ou nao, aplicados sobre
o sinal original, ou sobre o modelo obtido, e suas primeira e segunda derivadas (VILA et
al., 2000). A estrutura de duplo estdgio assim definida, além de proporcionar robustez ao
sistema de andlise em face dos diferentes tipos de ruido, atividade muscular, flutuacao da
linha de base, interferéncia da rede elétrica, dentre outros, e artefatos que contaminam o
sinal, permite a obtencao de uma variedade maior de métricas além das cléssicas medidas

de dominio temporal.

Considerando-se o complexo TU, atividade elétrica associada diretamente a repolariza-
¢ao ventricular, a maior parte das metodologias de modelagem matematica desenvolvidas
baseia-se nas diferencas entre potenciais de agao, que representam a atividade elétrica de
cada célula do miocardio (WOHLFART, 1987; MALIK; CAMM, 1989; PADRINI et al., 1995;
VILA et al., 2000). Assumindo-se que as bases fisiolégicas da formacao da onda T derivam-
se das diferencas de sincronizagao e morfologia do potencial de acao em regides anatomicas
vizinhas do ventriculo (midcitos), o modelo de Wohlfart (1987) utiliza a diferenca entre

duas funcoes matemaéticas que modelam a curva de um potencial de acao para modelar um



Capitulo 2: Fundamentacao Tedrica 28

2 ‘ 04
—AP, (1)
15- —Apz(t) = 0.3
o~
= o
o I o2
< e
o
05 < 01
% 02 0.4 06 08 1 % 02 0.4 06 0.8 1
tempo (s) tempo (s)

(a) (b)

Figura 2.9: processo de modelagem matematica da onda T por potencial de acdo, (a) dois
modelos sintetizados e (b) diferenca calculada .

comportamento genérico de onda T, tal como exemplificado nas figuras 2.9(a) e 2.9(b).

Padrini et al. (1995) propuseram uma solugdo mais completa, sugerindo quatro fungoes
matematicas de modelagem do potencial de acao, em que a diferenca das duas primeiras
relaciona-se ao comportamento da onda T e a diferenca das outras duas relaciona-se ao
comportamento da onda U. O método proposto por Vila et al. (2000) considera, para
efeito de modelagem matematica das ondas T e U, apenas as zonas do potencial de agao
ventricular associadas ao segmento ST e a formagao das ondas T e U, ilustradas na figura

2.9(a). A expressao utilizada para modelar a referida regiao é dada por

A.Te
APR(t) = ——, 2.40
0= ey (2.40)
em que A indica a amplitude do potencial de acdo na zona de plato, T determina a
localizagao temporal da zona de declive, e o parametro e controla a inclinacao desta fase.

A modelagem completa para o complexo TU é dada por

AP(t) = APy(t) — APy(t) + APy(t) — APy(t) + C, (2.41)

em que a diferenca entre AP;(t) e AP,(t) relaciona-se a morfologia da onda T, a diferenga
entre AP3(t) e AP,(t) relaciona-se a morfologia da onda U, e a constante C' procura

solucionar problema de valores assintéticos do modelo (VILA et al., 2000).

Uma vez realizado o presente estudo acerca de ferramentas matematicas para seg-
mentacao das ondas caracteristicas do sinal ECG e posterior extracao de parametros,
serao analisados aspectos tedricos da andlise de VFC, a qual utiliza como informagao de
entrada uma série temporal derivada do processo de deteccao e segmentacao do complexo

QRS: as séries de intervalos RR.
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2.6 Analise de Variabilidade da Frequéncia Cardiaca

O coracao nao possui a regularidade de um relégio. Os intervalos entre seus batimentos
apresentam uma variabilidade com alteracoes periddicas e nao-periddicas, normais e es-
peradas em individuos saudédveis As oscilagoes dos intervalos entre batimentos cardiacos
definem a variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC), ou tacograma (KLEIGER et al.,
1995). A denominagao RR indica o intervalo entre duas destas ondas, enquanto NN é a
denominacao utilizada para o intervalo entre dois batimentos cardiacos normais, ou seja,
batimentos cuja origem se dd no nodo sinoatrial, fato sinalizado pela presenca de onda
P positiva. Alternativamente, a VFC também pode ser expressa pela série de intervalos

entre os inicios de ondas P consecutivas (MALIK; BIGGER, 1996).

Pesquisas médicas ja fundamentadas ressaltam que as alteragoes no ritmo cardiaco
ocorrem em paralelo e secundariamente a respiracao, estados de estresse fisico e mental,
exercicio fisico, alteracoes hemodinamicas e metabdlicas, dentre outras. Sua modulagao
¢ influenciada, principalmente, pelo sistema nervoso autonomico, com suas duas compo-
nentes: parassimpatico e simpatico. O sistema parassimpatico atua aumentando a VFC
e diminuindo a frequéncia cardiaca, enquanto que o sistema simpatico realiza o trabalho
oposto, diminuindo a VFC e aumentando a frequéncia cardiaca. Para avaliar estes dois
sistemas, que trabalham como forgas contrarias em busca de um equilibrio dinamico, diver-
sas abordagens sao propostas na literatura baseando-se em anélises lineares e nao-lineares

(HAINSWORTH, 1995).

Os métodos lineares dividem-se em andlises nos dominios do tempo e da frequéncia,
enquanto os nao-lineares baseiam-se na teoria dos sistemas dinamicos nao-lineares de-
terministicos, ou teoria do caos. A andlise no dominio do tempo considera medidas
geométricas e estatisticas. As medidas geométricas baseiam-se na analise do histograma
dos intervalos NN: HRV triangular index e TINN. A primeira medida é definida pelo
numero total de intervalos NN dividido pelo maximo da distribuicao de densidade. A
segunda medida é definida pela largura da linha de base da distribuigao, medida como a
base de um triangulo aproximando a distribui¢ao de intervalos NN (MALIK; CAMM, 1993;
KLEIGER et al., 1995; MALIK, 1995).

Na analise estatistica, diversas métricas sao utilizadas, com destaque para os parametros

SDNN, SDANN, RMSSD, NN50 e pNN50, definidos na tabela 2.1.

Os parametros estatisticos podem ser divididos em duas categorias: baseados na me-

dida dos intervalos NN individualmente, SDNN, SDANN e SDNN indez, e baseados na
comparacgao entre dois intervalos NN adjacentes, NN50, pNN50 e RMSSD (KLEIGER et
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Medida Unidade Descrigao

SDNN ms Desvio-padrao das amostras de todos os intervalos
NN

SDANN ms Média dos desvios-padroes calculados para seg-
mentos de 5 minutos de duracao com amostras de
intervalos NN

RMSSD ms Raiz quadrada da média dos quadrados das
diferencas sucessivas entre intervalos NN consecu-
tivos

NNS50 - Numero de pares de intervalos NN diferindo entre
si mais do que 50 ms ao longo de toda a série

pNNSHO % Métrica NN50 dividida pelo nimero total de inter-
valos NN

Tabela 2.1: conjunto de medidas estatisticas de VFC.
al., 1995).

A estimulacgao parassimpatica resulta numa resposta rapida e de curta duracao, fazendo-
se notar ja no primeiro ou segundo batimentos subsequentes. Pode ser avaliada por
parametros baseados na comparagao entre as duragoes de dois ciclos adjacentes, como o
RMSSD. A estimulagao simpatica, por sua vez, retarda alguns segundos para se mani-
festar. Apods um periodo latente de aproximadamente 5 segundos, a frequéncia cardiaca
aumenta gradativamente, podendo chegar a um nivel estavel apdés 20 a 30 segundos.
Desta forma, parametros baseados na medida dos intervalos RR individualmente, como
SDNN e SDANN, representam a variabilidade global e refletem a atividade dos sistemas
parassimpético e simpéatico (HAINSWORTH, 1995; KLEIGER et al., 1995).

Outros métodos lineares fazem a analise do sinal no dominio da frequéncia, avaliando
seu espectro de acordo com faixas de frequéncia preestabelecidas na literatura: ULF),
VLF, LF e HF. Podem ser avaliadas as poténcias espectrais em valores absolutos ou

normalizadas, conforme apresentado na tabela 2.2 (CERUTTI; BIANCHI; MAINARDI, 1995).

A componente HF' corresponde as variacoes da frequéncia cardiaca relacionadas com o
ciclo respiratério. Sao tipicamente moduladas pelo sistema parassimpatico. A componente
LF é modulada tanto pelo simpatico quanto pelo parassimpatico, com predominancia
simpatica em algumas situagoes especificas. A faixa VLF é dependente de mecanismos
termoreguladores e de outros sistemas, cuja regulacao também é efetuada pelo simpatico e

parassimpatico. Por fim, a faixa ULF, presente apenas nos registros de longa duracao, ou



Capitulo 2: Fundamentacao Tedrica 31

Medida Unidade Descrigao Faixa de
Frequéncia

ULF ms? Poténcia na faixa de | <0,003Hz
frequéncias ultra baixas

VLF ms? Poténcia na faixa de | 0,003 —0,04Hz
frequéncias muito baixas

LF ms? Poténcia na faixa de | 0,04—0,15Hz
frequéncias baixas

LF norm n.u. Poteéncia LF em | -
unidades normalizadas:
LF /(Poténcia total - VLF)

HF ms? Poténcia na faixa de | 0,15—0,40Hz
frequéncias altas

HF norm n.u. Poténcia HF em | -
unidades normalizadas:
HF /(Poténcia total - VLF)

LF/HF - Razao LF/HF -

Tabela 2.2: conjunto de medidas no dominio da frequéncia da VFC.

seja, de 24 horas, corresponde a maior parte da variancia total, com significado fisiologico
ainda nao bem definido, sofrendo a influéncia do parassimpatico e simpatico. Ha indicios
de estar relacionada com o sistema neuroenddcrino e ritmos circadianos, dentre outros

(MALIK; BIGGER, 1996).

Com o céalculo dos valores normalizados para LF e HF, os efeitos das alteragoes na
faixa de VLF sobre as outras duas referidas faixas de frequéncias sao minimizados. A
relacdo LF /HF é muito utilizada e pode fornecer informagoes tteis sobre o balango entre

os sistemas simpatico e parassimpatico (CERUTTI; BIANCHI; MAINARDI, 1995).

Algumas correlacoes entre parametros do dominio do tempo e da frequéncia tém sido
demonstradas. Assim, a métrica SDNN, ao avaliar a variabilidade total, apresenta cor-
relagao positiva com a poténcia total da analise espectral. Por outro lado, a métrica
RMSSD, por considerar diferencas entre intervalos RR adjacentes, quantificando variacoes
rapidas do ritmo cardiaco, correlaciona-se com a componente HF' do espectro de poténcia.
Outro exemplo que pode ser citado é a correlagao de SDANN com ULF (KAUTZNER;
HNATKOVA, 1995).
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2.7 Complexidade e Entropias

A analise da complexidade de um sistema avalia normalmente seu comportamento
temporal. A entropia aproximada (ApEn) e a entropia amostral (SampEn) sao medi-
das que permitem quantificar esta complexidade de acordo com o nimero de amostras

avaliadas (RICHMAN; MOORMAN, 2000).

2.7.1 Entropia Aproximada

Para uma melhor compreensao da entropia aproximada como métrica de complexidade

de um sinal, é fundamental que se conhega sua formulacao matematica.

Seja Sy uma série temporal com N amostras {S7,52,...,Sv}. Devem ser determina-
dos dois parametros de entrada m e r, para que seja calculada a entropia aproximada
ApEn(Sn,m,r). O parametro m é o comprimento de um subconjunto de amostras de
Sy, que é utilizado como padrao, enquanto r é o parametro denominado critério de si-
milaridade. A subsequéncia ou padrao de m amostras de Sy que se inicia no indice ¢ é

denominada de p,, (i) (PINCUS, 1991).

Sejam dois padroes p,,(i) e pn(j), que se iniciam, respectivamente, nos indices i e
j. Tais padroes sao considerados similares caso o moédulo da diferenca entre pares de

amostras correspondentes for menor do que 7, ou seja (PINCUS, 1991)

Considere P,, o conjunto de todos os padroes de comprimento m de Sy. Pode-se, entao,

definir a relacao

CiM(r) = #ﬁﬁl (2.43)

em que n;,(r) é o nimero de padroes em P, similares a p,, (i), de acordo com o critério
de similaridade r. Calcula-se, entao, CI"(r) para cada padrao pertencente a P,,. Ao final,

calcula-se a seguinte métrica (RICHMAN; MOORMAN, 2000)

. 1 N—m+1 .
0" = ¥ 2; In C™(r). (2.44)

Define-se a entropia aproximada ApEn(Sy,m,r) da série Sy, para padrdes de com-

primento m e critério de similaridade r, por (PINCUS, 1991; RICHMAN; MOORMAN, 2000)
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ApEn(Sy,m,r) = ¢™(r) — ¢™ 1 (r). (2.45)

2.7.2 Entropia Amostral

Seja s; ., (r) o nimero de padroes p,,(j) similares a p,,(i), com j = 1,...N —m, e j #

1. Entao, calcula-se a seguinte métrica

Sim(r)

B =y —w—1

(2.46)

Ao final, obtém-se a média B™(r) dos valores de B!*(r). Analogamente, calculam-se
W; m(r) como o nimero de padroes p,11(j) similares a p,,+1(i), com j=1,....N —me j #
7, e a métrica
Wi (1)

AT (p) = 2 24
() = (2.47)

Apés o calculo da média A™(r) dos valores de AY*(r), define-se a entropia amostral
SampEn(Sy, m,r) da série Sy, para o critério de similaridade r, por (RICHMAN; MOOR-
MAN, 2000)

A™(r)
B™(r)

SampEn(Sy,m,r) = —1In (2.48)

Como exposto acima, ha duas diferencas basicas entre os processos de calculo das
entropias SampEn(Sy, m,r) e ApEn(Sy,m,r). A primeira e principal é a consideragao
ou nao das auto-similaridades para os padroes p,(i) e pm11(i). Para o célculo da en-
tropia SampFEn, as auto-similaridades devem ser excluidas. O objetivo desta exclusao é
reduzir a polarizacao existente no calculo da ApFEn. A segunda diferenca esta no processo
de estimativa das probabilidades condicionais. Sao considerados no céalculo da entropia

SampEn apenas os primeiros N-m padroes de tamanho m.

2.8 Consideracoes finais

A fundamentacao apresentada é a base tedrica matematica, estatistica e conceitual
das principais abordagens utilizadas nesta tese. Com isso, pode-se analisar os diversos
trabalhos relacionados a estas abordagens, visando aplicar, posteriormente, métodos e

técnicas nos sinais de ECG e VFC, visando auxiliar o diagndstico médico.
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Estado da Arte

Opresente capitulo apresenta o estado da arte das técnicas de segmentacao das ondas
caracteristicas do sinal ECG, de subtracao da atividade ventricular em sinais ECG
e AEG, sinais intracardiacos atriais, e de processamento das séries de VFC por anélise

linear e nao-linear.

3.1 Deteccao e segmentacao do Complexo QRS

As doencas cardiacas constituem a principal causa de mortalidade em muitos paises.
Segundo a Sociedade Brasileira de Cardiologia (SBC, 2009), o eletrocardiograma (ECG)
é considerado padrao-ouro para o diagnéstico nao-invasivo de arritmias e disturbios de
conducao. Entretanto, a numerosa quantidade de informagoes de diferentes naturezas
torna a sua analise visual extremamente dificil e imprecisa. Surge, entao, a necessidade do
desenvolvimento de sistemas automaticos, devidamente validados, para o processamento
e extracao de parametros do sinal ECG. A deteccao do QRS é o primeiro passo de um
processo complexo, que resulta na segmentacao das ondas caracteristicas. Considerando-
se que estas ondas caracteristicas apresentam morfologia variante no tempo, sujeitando-se
a condigoes fisioldgicas e a incidéncia de ruidos/artefatos, o desenvolvimento de algoritmos

para a sua segmentacao é uma tarefa desafiadora.

O complexo QRS ¢ a forma de onda mais expressiva do sinal ECG, considerando-
se os aspectos de amplitude e periodo de oscilagao. A elevada amplitude de seu ponto
fiducial, geralmente associado a onda R, torna a tarefa de sua deteccao mais facil do
que para as outras ondas caracteristicas, consistindo, portanto, no primeiro passo para a
completa segmentacao do sinal ECG. No intuito de propiciar o auxilio ao diagnéstico para

a analise e emissao do laudo eletrocardiogréfico, segundo os critérios definidos no capitulo

34
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Estagio de Pré-processamento Estagio de Decisao
ECG ) = P
Filtragem Transformacéo Detecgéo Deciso Ondas R,
Linear Néao-Linear de Pico /' intervalos R-R

x(n)

Figura 3.1: estrutura comum de duplo-estagio dos detectores de QRS.

2, a deteccao das ondas R ¢ insuficiente, sendo requerida a completa informacao acerca da
morfologia do complexo QRS, o que também se aplica para as outras ondas do sinal ECG:
ondas P, T e U. A correta deteccao do complexo QRS e o seu preciso delineamento sao
condicoes fundamentais para detecgoes e segmentagoes eficientes das demais ondas, bem
como servem de base para a construcao de algoritmos para o reconhecimento automatico

de padroes de arritmias cardiacas.

A caréncia de regras universalmente aceitas definindo-se os pontos de fronteira (on-
set/offset) das ondas caracteristicas do ECG mostra-se como uma dificuldade adicional
na sistematizacao de algoritmos de segmentacgao, questao que tem sido amplamente re-
portada na literatura. A maioria dos algoritmos propostos utiliza uma tnica derivagao
do sinal ECG, partindo-se da detecgao dos picos de onda R como pontos iniciais de re-
feréncia. As metodologias de maior relevancia para deteccao dos pontos fiduciais de QRS

encontram-se sintetizadas no trabalho de Kohler, Hennig e Orglmeister (2002).

Uma estrutura generalizada para a detecgao do complexo QRS, como ilustrada pela
figura 3.1, ainda adotada pela maioria dos algoritmos, apresenta uma organizacao em
duplo-estagio: estagio de pré-processamento, geralmente incluindo filtragem linear seguida
por uma transformagio nao-linear, e estdgio das regras de decisdo (KOHLER; HENNIG;
ORGLMEISTER, 2002). A filtragem linear, geralmente passa-banda, visa atenuar as ondas
P e T, os ruidos de alta-frequéncia e as variacoes de linha de base. Posteriormente, a
transformacao nao-linear, por exemplo, o filtro quadrético, visa real¢ar mais intensamente
os complexos QRS. As regras de decisao sao utilizadas para se determinar em que instantes

os complexos QRS estao presentes ao longo do sinal.

Como exemplos de transformacao nao-linear podem ser citados a operagao de envelope
(BENITEZ et al., 2001; ILLANES-MANRIQUEZ; ZHANG, 2008), que corresponde ao calculo da
raiz quadrada da soma do quadrado do sinal ECG filtrado com o quadrado de sua trans-
formada de Hilbert, o quadrado de uma operagao de diferenciagdo (ARZENO; DENG; POON,
2008) ou mesmo a soma dos quadrados das diferengas entre amostras correspondentes as

safdas de diferentes filtros digitais (KOHLER; HENNIG; ORGLMEISTER, 2002).
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Dentre as dificuldades existentes junto as caracteristicas do sinal ECG, as quais apre-
sentam-se como desvantagens para a aplicacao da referida estrutura generalizada de du-
plo estagio, destacam-se: a banda de frequéncia do complexo QRS varia para diferentes
pessoas e, até mesmo, para diferentes batimentos de uma mesma pessoa; as bandas de
frequéncia de ruido de alta frequéncia e do complexo QRS se sobrepbem (LI; ZHENG;
TAI, 1995). Neste sentido, desenvolveram-se técnicas de pré-processamento com flexi-
bilizacao na utilizacao dos parametros de filtragem, seja através da obtencao de varias
versoes filtradas do sinal, seja através de algoritmos adaptativos de selecao automatica
dos parametros apropriados para uma dada morfologia (GHAFFARI et al., 2009; MARTINEZ
et al., 2004).

As transformadas Wavelet e de Hilbert, utilizadas nesta tese, destacam-se como fer-
ramentas de pré-processamento e de transformacao linear do sinal ECG. A transformada
Wawvelet, aplicada desde a década de 90, continua sendo proposta junto a uma variedade de
metodologias, apresentando-se como o método de segmentacao mais preciso (MARTINEZ;
ALCARAZ; RIETA, 2010). Como exemplo, Li, Zheng e Tai (1995) propoem um método
baseado na busca por pontos criticos, isto é, valores de maximo em modulo ultrapassando
um determinado limiar, obtido a partir do pré-processamento de batimentos iniciais pré-
selecionados. O parametro de limiar é geralmente atualizado durante a analise, de forma
a se obter um melhor desempenho frente a variacoes repentinas de amplitude do QRS e
artefatos oriundos de atividades musculares ou de captacao do sinal. Em fase posterior
a deteccao dos picos pelo limiar adaptativo, ondas R redundantes ou picos de ruido sao
removidos (LI; ZHENG; TAI, 1995; GHAFFARI; GOLBAYANT; GHASEMI, 2008). Na metodolo-
gia desenvolvida por Martinez et al. (2004), que também utiliza o algoritmo desenvolvido
por Li, Zheng e Tai (1995), o complexo QRS estd associado, em diferentes versoes da
transformada Wawvelet do sinal, a pares de picos de maximo e de minimo. Aplicando a
transformada Wavelet diddica (TWD), seu sistema de segmentacao identifica os picos,

bordas iniciais e finais dos complexos QRS e das ondas P e T.

Kadambe, Murray e Boudreaux-Bartels (1999) propéem um algoritmo que detecta os
maximos locais de sinais filtrados resultantes da aplicacao da TWD com duas escalas de
wavelet sucessivas, comparando-se as posicoes correspondentes de forma a se identificarem
méximos locais produzidos por ondas R e por ruido. Legarreta et al. (2005) extendem as
abordagens propostas por Li, Zheng e Tai (1995) e Kadambe, Murray e Boudreaux-Bartels
(1999), utilizando a transformada Wavelet continua (TWC). O algoritmo desenvolvido,
baseado na TWC, proporciona alta resolugao em tempo-frequéncia, permitindo uma me-

lhor definicao dos pontos criticos associados ao QRS. Referidas metodologias, embora
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apresentem robustez a variagoes da linha de base, a ruidos de alta frequéncia, bem como
a uma ampla gama de morfologias de complexo QRS, possuem alto custo computacional
concentrado na fase de pré-processamento. Como observado, a deteccao dos pontos fidu-
ciais de QRS é comumente precedida da identificacao de méximos locais em diferentes

versoes escalonadas da TW.

A transformada de Hilbert, também utilizada desde a década de 90, é empregada no
célculo do envelope de sinal e geralmente vem precedida de um filtro derivativo (BENITEZ
et al., 2001; ARZENO; DENG; POON, 2008). Neste caso, as ondas R sdo mapeadas similar-
mente como picos na saida do transformador de Hilbert. Sua propriedade de nao alterar
as amplitudes das componentes de frequéncia do sinal de entrada, mas apenas a fase,

assegura que os conteidos de informacao necessaria do complexo QRS sejam preservados.

A detecgao dos pontos de fronteira do complexo QRS (onset/offset) é necessaria para
a analise da duracao do QRS, assim como para a determinacao dos intervalos QT e ST.
Devido a elevada variabilidade morfoldgica do complexo QRS nos sinais ECG, duracao,
amplitude e forma, inclusive dentro de um mesmo exame de paciente, torna-se dificultoso
propor algoritmos de segmentacao automatica que sejam amplamente aplicaveis. Este
desafio tem justificado os continuos esforcos de pesquisa ao longo das tltimas décadas até
as mais recentes publica¢des (MARTINEZ; ALCARAZ; RIETA, 2010; ILLANES-MANRIQUEZ;
ZHANG, 2008; MADEIRO et al., 2007; ZHANG et al., 2006; MARTINEZ et al., 2004; LAGUNA;
JANE; CAMINAL, 1994; SAHAMBI; TANDON; BHATT, 1997; CHAZAL; CELLER, 1996).

Dentre as diferentes metodologias de segmentacao do QRS, destacam-se as aplicagoes
de transformada Wavelet continua (GHAFFARI; GOLBAYANI; GHASEMI, 2008), transfor-
mada Wavelet discreta (GHAFFARI et al., 2009; MADEIRO et al., 2007), transformada fa-
sorial (MARTINEZ; ALCARAZ; RIETA, 2010), modelos escondidos de Markov (CLAVIER et
al., 2002), envelope de sinal (ILLANES-MANRIQUEZ; ZHANG, 2008; ARZENO; DENG; POON,
2008) e decomposigao nao-linear em tempo-escala (STRUMILLO, 2002).

Predominantemente, as metodologias partem das localizacoes estabelecidas dos picos
de onda R e definem janelas de busca em amostras anteriores, para deteccao do inicio
da forma de onda (onset), e amostras posteriores, para detec¢ao do final da forma de
onda (offset). Como a amplitude do sinal é notadamente baixa nas fronteiras de inicio e
final, tanto do complexo QRS, quanto das ondas P e T, e o nivel de ruido eventualmente
se torna maior que a amplitude do sinal propriamente dito, técnicas de filtragem sao
aplicadas sobre as janelas de busca de forma a realgar as caracteristicas de cada forma de
onda. Dentre as ferramentas matematicas de pré-processamento aplicadas, destacam-se

a transformada de Hilbert e a transformada Wavelet (GHAFFARI et al., 2009; ARZENO;
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DENG; POON, 2008).

Para fins de segmentacao do complexo QRS, apods a deteccao das ondas R, é obtido
o envelope de cada QRS a partir da filtragem passa-banda das janelas de busca e de sua
transformada de Hilbert. O envelope é definido como o médulo do sinal complexo formado
pela janela de sinal filtrada, parte real, e a correspondente transformada de Hilbert, parte
imaginaria (NYGARDS; SORNMO, 1983). Considerando-se que a transformada de Hilbert
tem como propriedade a sua utilizagao para a demodulagao de sinais, sem que se conheca
a frequencia de suas portadoras, e considerando-se o complexo QRS como uma forma de
onda modulada, o inicio e o final do envelope de QRS, obtido através de transformada de
Hilbert, coincidem, respectivamente, com o inicio (onset) e o final (offset) do complexo

QRS correspondente (SORNMO; LAGUNA, 2005).

A transformada Wavelet possui algumas propriedades tteis para a sua aplicagao nos
algoritmos de segmentacao do complexo QRS e das ondas P/T. Primeiramente, o sinal
original pode ser representado em diferentes escalas temporais. Utilizando-se um algo-
ritmo de multiplos estagios, é possivel a deteccao das ondas caracteristicas, as quais estao
associadas a diferentes componentes de frequéncia. Por exemplo, no fator de escala 2!, os
complexos QRS, que possuem as componentes de frequéncia mais altas dentre as ondas
caracteristicas, podem ser facilmente distinguidos. Com os fatores de escala 2* ou 25,
aplicados sobre janelas de busca pré-definidas, as ondas P e T sao realcadas e detectadas
(GHAFFARI et al.,, 2009). Como segunda propriedade, a aplicagdo da TW permite que
diversas classes de ruido, artefatos e variacoes da linha de base possam ser significativa-
mente atenuadas em relagao a atividade elétrica cardiaca, com base nos seus conteudos
especificos de frequéncia. Finalmente, a TW pode ser facilmente implementada em casos

préticos através de cascatas de filtros FIR digitais (GHAFFARI et al., 2009).

Apesar das referidas vantagens de aplicagao da TW, a variabilidade morfoldgica intrin-
seca do complexo QRS, principalmente diante da presenca de alguns tipos de arritmia,
impoe que a selecao dos fatores de escala correspondentes seja adaptativa, tanto entre
diferentes exames de paciente, como entre diferentes batimentos de um mesmo paciente,
a fim de se obter precisao e repetibilidade satisfatérias nas detecgoes. Pode-se considerar,
inclusive, a utilizacao de diferentes fatores de escala para a detecgao do inicio e do final

do complexo (MADEIRO et al., 2012b).
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3.2 Deteccao e segmentacao das ondas P e T

O processo de detecgao e segmentacao das ondas P e T constitui, geralmente, a fase
de extracao de parametros apds a etapa de segmentacao do complexo QRS. Para tanto,
estabelecem-se janelas de busca que compreendem o intervalo entre cada final de QRS
e inicio de QRS subsequente. Entao, técnicas de filtragem sao aplicadas para realgar
as caracteristicas morfologicas de cada onda, por exemplo, suas bandas de frequéncia,
visando a identificacdo de seus picos ou pontos fiduciais (MARTINEZ et al., 2004). Os
espectros de poténcia das ondas P e T distribuem-se ao longo do intervalo de 0,5 a 10 Hz,
enquanto que as variagoes da linha de base e os artefatos de movimento distribuem-se no
intervalo de 0,5 a 7 Hz (SAHAMBIL;, TANDON; BHATT, 1997). O nivel baixo de amplitude
do sinal nas regioes de fronteira (onset/offset) das ondas P e T, comumente sobreposto
pelo nivel de ruido que contamina o sinal, alia-se ao fato de que nao hé nenhuma regra
clara universalmente aceita para a localizacao do inicio e final das ondas caracteristicas
do ECG. Assim, torna-se a tarefa de delimitacao das ondas P e T um desafio ainda maior

se comparado com o processo de segmentagao do QRS.

Embora a onda T possua duracao maior do que a onda P e, comumente, amplitude
maior, de modo que um menor grau de realce nas operagoes de pré-processamento ¢
requerido para aquela primeira forma de onda, o processo de segmentacao da onda T é
mais dificultoso do que para a onda P. Particularmente, a identificacao do final da onda
T ¢é um dos maiores desafios presentes nos algoritmos de segmentagao do ECG, devido
a lenta transicao do sinal em torno deste ponto caracteristico. Considerando-se este
contexto, a andlise da dispersao do intervalo QT ¢ feita através da obtencao da série de
intervalos entre o inicio de cada complexo QRS e o final de cada onda T, como ilustrado na
figura 3.2, durante intervalos de tempo que variam tipicamente de 5 minutos a 24 horas.
A precisao na obtencao da série de intervalos QT depende diretamente da precisao nos
processos de segmentacao do complexo QRS e de segmentacao da onda T. Dentre os tipos
de ruido presente, o ruido devido as contragoes musculares, também chamado de ruido
eletromiografico, constitui a principal fonte de erro na detec¢ao do final da onda T. A sua
ampla largura de banda faz com que suas componentes de frequéncia se sobreponham ao

espectro de frequéncias da onda T (VAZQUEZ-SEISDEDOS et al., 2011).

A transformada Wawvelet tem sido amplamente aplicada nas ultimas duas décadas no
processo de deteccao e segmentacao das ondas P e T. Martinez et al. (2004) utilizam
como Wavelet-mae a derivada de uma funcao suavizante, similar a funcao gaussiana.

Aplicando-se a TW com fator de escala 2% sobre uma janela de busca estabelecida entre
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Figura 3.2: extragao de parametros a partir da segmentacao da onda T, sel16483 (Arrhythmia
database).

dois complexos QRS ja segmentados, o método procura ao longo do modulo do sinal
transformado por dois pontos de maximo que excedam um determinado limiar 7. Caso
sejam identificados, considera-se presente a onda T, cujo pico estd associado ao cruzamento
por zero no sinal transformado. Um desenvolvimento similar é realizado para a onda P.
O inicio e o final de cada onda estao associados a pontos de minimo local no médulo do
sinal transformado, localizados anteriormente e posteriormente ao cruzamento por zero

correspondente a cada ponto fiducial, respectivamente.

Como vantagem da referida abordagem, pode ser destacada a propriedade de se iden-
tificar, automaticamente, uma de seis possiveis morfologias das ondas P e T, a depender
do ntimero e da polaridade dos pontos criticos identificados: onda positiva (+), negativa
(-), bifasica (+/- ou -/+), ascendente e descendente. Algumas desvantagens que podem
ser observadas sao o consideravel niimero de parametros de limiar empiricos e a crescente
perda de resolucao temporal para fatores de escalas crescentes da TW. Os parametros
de limiar sao necessérios para a identificacao dos pontos de maximo e cruzamentos por
zero, associados aos picos das ondas caracteristicas, e também dos pontos de minimo,

associados as fronteiras de inicio e final de cada onda caracteristica.

Ghaffari et al. (2009) obtém a transformada Wavelet discreta do sinal, utilizando a
mesma Wavelet-mae empregada por Martinez et al. (2004), para cinco fatores de escala:
21, 22 23 2% ¢ 2°. Entao propoem uma nova métrica, denominada de ACL(k), calcu-
lada a partir de uma janela de tamanho L, deslizando amostra a amostra sobre o sinal
transformado. Para a janela de sinal y;, que contém as amostras de indices (posigoes) k
a k+ L da saida da transformada Wavelet com fator de escala 2%, definem-se os seguintes

indicadores de area e curva:
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Area(k) = / () dt, (3.1)

tok

trk trk
Curve(k) = / \/ 1+ gi2dt = / V1 + (g — y_1)2dt. (3.2)
tok

tok

A métrica ACL(k), dada pelo produto dos indicadores de drea e de curva definidos,
atinge seu valor minimo quando, no sinal analisado, ocorrem simultaneamente valores
minimos de amplitude e inclinagao (derivada). Para a deteccao das ondas P e T, procura-
se identificar a existéncia de dois méximos locais da métrica ACL(k), para A = 2% ou A =
24 entre as posicoes correspondentes a dois pontos fiduciais de QRS consecutivos. Para
a localizacao dos pontos de inicio e fim das ondas P e T, pesquisa-se por quatro pontos
de minimo da métrica AC'L(k) nas seguintes regies: entre o final de um dado complexo
QRS e o pico de onda T imediatamente posterior (inicio da onda T); entre o pico de onda
T e metade do intervalo RR no qual estd inserido (final da onda T); entre a metade do
intervalo RR correspondente e o pico de onda P (inicio da onda P) e, finalmente, entre o

pico de onda P e o inicio do préximo complexo QRS (final da onda P).

Assim como observado na abordagem de Martinez et al. (2004), o algoritmo desen-
volvido por Ghaffari et al. (2009) nao tem seu desempenho afetado pelo sinal ou tipo de
morfologia das ondas P e T. O sinal da onda caracteristica é determinado pelo sinal da
TW, calculada previamente a determinacao da métrica ACL(k). No entanto, a maior
parte dos erros de deteccao de onda refere-se ao processo de identificacao da onda T.
Como desvantagens da referida técnica, observam-se também a necessidade da definigao
de limiares empiricos para a determinacao das bordas de cada onda caracteristica, a partir
da andlise da métrica AC'L(k), e a intrinseca dificuldade em se determinar a borda direita
da onda T quando da inexisténcia de onda P, necessitando-se, portanto, de um algoritmo

adicional para andlise da poténcia da onda P.

Uma vez segmentadas as ondas caracteristicas do sinal ECG, e derivadas as séries
de intervalos e duracoes correspondentes, adquire-se informacao para a elaboracao de
algoritmos de analise de variabilidade da frequéncia cardiaca, bem como de subtracao da
atividade ventricular em sinais eletrogramas atriais, como serd analisado nas proximas

secoes.
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3.3 Analise da VFC

A anélise da VFC, para individuos em repouso e submetidos a esforcos, tem sido exten-
sivamente estudada, representando uma importante area de pesquisa na determinacgao de
anomalias na relagao entre o sistema nervoso autonomico e o ritmo cardiaco (MARQUES,

2010).

Menezes Jr., Moreira e Daher (2004) baseiam-se na andlise da VFC para avaliar como
um grupo de pacientes hipertensos responde ao tratamento com inibidores de um deter-
minado tipo de enzima. O estudo evidencia distorgoes significativas na variabilidade da
frequéncia cardiaca em pacientes com hipertensao moderada, quando comparados aos nor-
motensos (grupo controle). O estudo também mostra alteragoes na fungao autonomica de
pacientes hipertensos, refletindo-se, principalmente, na reducao acentuada de parametros

como SDNN, pNN50 e LF.

A andlise da VFC também tem sido utilizada como ferramenta de investigacao da
funcao autonomica relacionada ao aumento da idade de seres humanos em diferentes
faixas etarias. Paschoal et al. (2006) realizaram a andlise nos dominios do tempo e da
frequéncia para um universo de 40 voluntarios, equitativamente divididos em 4 grupos
com faixas entre 20 e 30 anos, entre 31 e 40 anos, entre 41 e 50 anos e entre 51 e 60 anos.
Duas situagoes sao estudadas: na condigao de repouso controlado (posi¢ao supina) e du-
rante a manobra postural ativa (mudanca da posigao supina para bipede). Dentre vérias
observagoes importantes identificadas, o estudo mostra que os grupos 41-50 anos e 51-60
anos tém os menores valores de pN N50 e RM SS D na posicao supina, demonstrando uma
tendéncia referente a progressiva diminui¢ao dos marcadores parassimpaticos cardiacos
da VFC, relacionados ao processo de envelhecimento. Outra importante observagao é
que apoés a realizacao da manobra postural apenas os dois grupos mais jovens apresen-
tam significativa reducao de valores de RMSSD, revelando uma contribuicao da reducao

parassimpatica ao ajuste da frequéncia cardiaca, necessaria nessa posicao.

Chaves et al. (2008) investigaram a existéncia de associagdo entre uma reducdo de
complexidade fisiolégica subjacente a regulacao da dinamica de VFC, indicada por baixos
valores de entropia aproximada (ApEn), e o fendtipo de fragilidade em pessoas idosas.
Referido fenétipo é definido pela presenca de trés ou mais de cinco caracteristicas clinicas:
perda de peso nao intencional (acima de 10% do peso que se tinha desde os 60 anos
de idade), baixa velocidade de marcha (medida diretamente), baixa forca de preensao
(medida diretamente), fadiga (conforme auto-relato de sentir-se cansado durante a maior

parte do tempo hé pelo menos um més) e baixo nivel de atividade fisica.
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Além da entropia, analisam-se possiveis correlacoes entre fragilidade e os classicos
indices lineares no dominio do tempo e da frequéncia. Para um universo de 389 idosas,
sendo deste total 60,6% classificadas como frageis e 33,4% como nao-frageis; 31,4% na
faixa etaria de 65 a 74 anos e 68,6% na faixa etdria de 75 a 95 anos, detecta-se que a me-
diana da entropia ApFEn apresenta-se mais baixa em pacientes frageis do que em pacientes
nao-frageis (0,90 x 0,96, P = 0,03). Adicionalmente, a mediana da entropia ApEn é sig-
nificativamente mais baixa (P < 0,05) em pacientes da pele de cor branca, pacientes com
diabetes mellitus, usuarios de beta-bloqueadores, de antidepressivos, e aqueles com um
historico de ocorréncia de quedas. A partir de anélises preliminares objetivando investi-
gar a relagao entre a probabilidade de fragilidade e os niveis de entropia ApEn, detecta-se
um padrao de limiar. Dividindo-se a faixa de valores de ApEn em quartis, identifica-se
um decréscimo monotonico dentro do mais alto quartil (75%-100%) da probabilidade de
fragilidade com o aumento dos niveis de ApEn. A probabilidade de fragilidade também
mostra-se estar consistentemente associada a baixos niveis de classicos indices de VFC
nos dominios do tempo e da frequéncia. Considerando-se baixos niveis de VFC como
os correspondentes valores de métricas situados nos trés mais baixos quartis (0 - 75%),
todos os indices de VFC, classificados como baixos, apresentam-se associados a uma alta

probabilidade de fragilidade (P < 0,05), com exce¢ao das métricas HF e RMSSD.

3.4 Subtracao da atividade ventricular em sinais ele-

trogramas atriais de pacientes com fibrilacao atrial

A fibrilac¢ao atrial (FA) é uma arritmia que afeta aproximadamente 1% da populagao
mundial e sua taxa de incidéncia aumenta com a populacao idosa para mais de 9%
daqueles com 65 anos de idade ou mais (CRANDALL et al., 2009). Os padrdes tempo-
rais desta arritmia tém sido utilizados como um fator de classificagdo do estagio da FA,
evoluindo desde a variante paroxistica, longa e persistente, até a permanente (ZIPES; JAL-
IFE, 2004). Sao sintomas da FA falta de ar, tontura, cansaco, palpitagdo e dor no peito.
Durante sua ocorréncia, as camaras atriais nao se esvaziam completamente entre uma
contragao e outra, levando a formacao de coagulos sanguineos e, posteriormente, eventos
tromboembdlicos, aumentando o risco de derrames cerebrais em cinco vezes (CONNOLLY,

2011).

Como mecanismos patofisiologicos da FA, multiplas ativacoes irregulares e descoor-

denadas se propagam pelo atrio, evoluindo para contracoes desorganizadas no tempo.
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Tal efeito se sobrepoe a atividade elétrica do nodo sinoatrial, causando um aumento da
frequéncia de ativagao atrial. Como consequéncia, os sinais eletrogramas intracardiacos
(AEGs), captados internamente ao atrio, apresentam diferentes morfologias relacionadas
aos disturbios de condugao dos dtrios (KONNINGS et al., 1997). No sinal ECG de superficie,
referido comportamento se manifesta pela presenca de ondas descoordenadas sobre toda
a extensao da linha de base, em substituicao as convencionais ondas P. A atividade ven-
tricular, composta pela ativagdo ventricular (complexo QRS) e pela repolarizacao (onda

T), também pode apresentar-se irregular e acelerada.

Devido a maior energia inerente & atividade ventricular (maiores amplitudes das ondas
caracteristicas) em ambos os sinais ECG e AEG, e devido ao fato de que os conteidos
de informacao de atividade ventricular e de fibrilagdo atrial se sobrepoem em ambos os
dominios do tempo e da frequéncia, a isolacao da atividade atrial é desafiadora, mas
crucial para a compreensao dos mecanismos da FA. Mesmo em sinais AEG adquiridos
por tecnologia unipolar e de nao-contato, estao presentes significativas componentes de
frequéncia de atividade ventricular, fato que requer a subtracao dos complexos QRS-T

previamente a estudos investigativos (GORNICK et al., 1999).

A aplicacao de técnicas de filtragem linear mostra-se ser ineficiente devido a so-
breposicao das atividades ventricular e atrial dentro da faixa de frequéncia de conteido
fisiol6gico relevante para a FA, que é de 3 a 15 Hz (SANDERS et al., 2005). A abordagem
mais amplamente utilizada na solugao deste problema em ambos os sinais ECG e AEG é
o método da subtragdo do batimento médio (ABS - average beat subtraction), a qual tem
como suporte a constatagao de que a fibrilacao atrial é desacoplada, ou seja, um evento
independente, da atividade ventricular (SLOCUM et al., 1985; SHKUROVICH; SAHAKIAN;
SWIRYN, 1998). O método ABS é predominantemente caracterizado pela andlise de uma
unica derivagao do sinal ECG e pela subtracao de um padrao de batimento médio, em
que referido padrao tem o mesmo tamanho, em nimero de amostras, do menor intervalo
RR (SLOCUM et al., 1985). Sucessivas janelas de complexo QRS — T sao estabelecidas e
o correspondente alinhamento é efetuado com o ponto fiducial (onda R) no centro ou, al-
ternativamente, o inicio da janela é identificado como a amostra localizada a distancia de
30% do tamanho da janela previamente ao pico R, e o final da janela é identificado como
a ultima amostra do subsequente segmento de tamanho 70% da janela. Uma limitacao
desta abordagem é que a identificacao do inicio de QRS e final de onda T, limites dos
complexos QRS-T, é um processo nao-automatico, pois os pontos sao fixos, de forma
que a precisao de delimitagao da atividade ventricular é muito baixa, resultando em um

processo de subtracao dos complexos QRS-T pouco efetivo.
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Shkurovich, Sahakian e Swiryn (1998) aplicam o método ABS com modificagoes sig-
nificativas sobre sinais AEG, obtidos de dispositivos desfibriladores implantados. Esta-
belecendo-se janelas de andlise de quatro segundos de duracgao, os autores calculam um
padrao de batimento para cada janela, usando-se a métrica mediana apds os complexos
ventriculares terem sido segmentados e alinhados nos seus pontos fiduciais. O processo
de subtracao é efetuado calculando-se a diferenca entre o padrao estimado por mediana e
o batimento ventricular local, apds ambos terem sido alinhados em seus pontos fiduciais.
Embora a forma de calculo dos limites de cada complexo QRS-T seja adaptado em cada
janela, o processo de delimitacao ainda é fixo e baseado no valor minimo de intervalo RR

dentro de cada janela.

3.5 Consideracoes Finais

Com base na fundamentacao tedrica e no estado da arte apresentados, pode-se propor
um conjunto de metodologias apropriadas para definir um sistema de segmentacao das
ondas caracteristicas do ECG e extragao de parametros correspondentes. Isto é til para
posterior analise da VFC por métricas lineares e nao-lineares e subtracao da atividade

ventricular em sinais eletrogramas atriais de pacientes com fibrilacao atrial.



Capitulo 4

Materiais e Métodos: segmentacao

do sinal ECG

Diversos desafios estao relacionados ao desenvolvimento e a aplicagao de técnicas
para extracao automatica de parametros do sinal ECG de longa duracgao, visando
auxiliar o diagnoéstico médico cardioldgico. A presente tese propoe técnicas inovadoras
para a segmentacao das ondas caracteristicas do ECG. Uma vez identificados os pontos
fiduciais e determinados os intervalos correspondentes, sao propostos dois estudos de casos:
analise de VFC de pacientes idosos por métricas lineares e nao-lineares e subtracao da
atividade ventricular em sinais eletrogramas intracardiacos de pacientes com fibrilagao

atrial.

4.1 Deteccao e segmentacao do complexo QRS

O processo de deteccao e segmentagao do complexo QRS estd dividido em dois estagios:
aprendizagem de parametros e andlise. Uma visao geral com ambos os estagios ¢ ilustrada
na figura 4.1, considerando-se que um intervalo inicial do sinal ECG ¢ utilizado na fase de
aprendizagem. Durante este estdgio, algumas métricas relacionadas aos complexos QRS
sao determinadas, tais como média e desvio padrao dos intervalos RR, média e desvio
padrao das amplitudes dos pontos fiduciais de QRS e a duragao média dos complexos
QRS. Além destas métricas, fatores de escala apropriados da TW sao estabelecidos e um
limiar adaptativo ¢é inicializado para serem utilizados no segundo estagio, o qual considera

apenas as amostras do sinal ECG situadas apds o intervalo inicial referido.

46
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Figura 4.1: visao geral dos algoritmos de detecgao e segmentacao do QRS.
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Figura 4.2: metodologia aplicada ao pré-processamento do sinal ECG para realce dos com-
plexos QRS.

4.1.1 Deteccao de QRS - Estagio de aprendizagem de parametros

Um intervalo inicial de 10 segundos de duracao do sinal ECG é geralmente utilizado
para a fase de aprendizagem de parametros. Um processo de filtragem é aplicado sobre
este intervalo, como ilustrado na figura 4.2, constituindo um aspecto inovador da presente
metodologia. Analogamente as técnicas reportadas por Benitez et al. (2001) e Arzeno,
Deng e Poon (2008), as quais também obtém a derivada do sinal ECG filtrado (janela de
Kaiser) anteriormente a implementagao da transformada de Hilbert, aplica-se nesta tese a
transformada Wavelet com um dado fator de escala 2*, ao invés de filtros banda-passantes

convencionais.

O processo de filtragem descrito na figura 4.2 é aplicado utilizando-se diferentes fatores
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Figura 4.3: fluxograma para avaliacao de processo de filtragem e deteccao de QRS para um
dado fator de escala da TW.

de escala 2*: 0 < XA < 5. O processo de diferenciacao é do tipo forward (avancado)

y(nT) =z((n+1)T) — z(nT), (4.1)

em que T é o intervalo de amostragem, e os sinais de tempo discreto y(nT') e z(nT") sdo

dados como y(n) e x(n) na figura 4.2.

A transformada de Hilbert h(n) é calculada, entdo, para obter o sinal analitico asso-
ciado a y(n), e o seu médulo ao quadrado é dado pelo sinal V(n). O envelope do sinal
analitico é sempre uma funcao positiva e a sua maxima contribuicao durante os instantes
em que y(n) = 0 é dada pela sua transformada de Hilbert h(n). Em contrapartida, o

envelope tem a mesma inclinagdo e magnitude do sinal y(n) quando h(n) = 0.

Uma funcao quadratica, transformacgao nao-linear, é aplicada sobre o envelope do sinal
analitico para reduzir os efeitos de ruido/artefatos, realcando ainda mais os complexos
QRS como picos positivos no sinal de saida. O sinal V(n) também pode ser visto como
uma medida de energia e um limiar apropriado pode ser utilizado para verificar quando
seu valor é suficientemente alto para conter a energia de um complexo QRS (SUPPAP-
POLA; SUN, 1994). Nas técnicas reportadas por Arzeno, Deng e Poon (2008), Hamilton e
Tompkins (1986) e Pan e Tompkins (1985), a funcao quadratica também é aplicada para

retificar o sinal ECG apés o filtro derivativo.

A deteccao dos pontos fiduciais de QRS no intervalo inicial, utilizado para aprendiza-
gem de parametros, é realizada para cada uma das versoes escalonadas do sinal filtrado,
considerando-se os fatores de escala 2* da TW : 0 < XA < 5. Como ilustrado no fluxograma
da figura 4.3, uma métrica de avaliagao ¢ determinada para cada processo de filtragem

associado a um dado fator de escala.

Primeiramente, as amplitudes das amostras de V(n) sdo normalizadas, para valor



Capitulo 4: Materiais e Métodos: segmentacao do sinal ECG 49

maximo igual a 1, correspondendo ao primeiro bloco do diagrama na figura 4.3. O limiar
de deteccao de pontos fiduciais de QRS ¢ inicializado empiricamente como 20 % da méxima
amplitude. Se o nimero de pontos fiduciais de QRS detectados é menor que a metade
da duracao do intervalo de sinal em segundos, o valor do limiar é diminuido em 20% e
nova pesquisa por pontos fiduciais de QRS ¢ realizada. Por outro lado, se o niimero de
pontos fiduciais de QRS detectados é superior a duas vezes a duracao do intervalo de
sinal em segundos, entao o referido valor de limiar é aumentado em 20% e nova pesquisa
por pontos fiduciais de QRS é realizada. Tais parametros foram selecionados com base
em testes experimentais sobre os sinais das bases MIT-BIH Arrhythmia database e QT

database (MADEIRO; CORTEZ; MARQUES, 2010; MADEIRO et al., 2012b).

Uma vez detectados os pontos fiduciais, satisfazendo os critérios acima apresentados,
o desvio padrao dos intervalos correspondentes, medidos em nimero de amostras, e o
desvio padrao das amplitudes destes pontos fiduciais sao calculados. Entao, uma métrica
de avaliagdo, denominada SDAT, é proposta como a multiplicacao dos dois referidos
desvios padroes. O fator de escala selecionado, dentre todos os que foram aplicados, é
aquele associado ao processo de filtragem que permite a deteccao de pontos fiduciais para

os quais a métrica SDAT tem o menor valor.

Um exemplo da aplicacao do algoritmo proposto de selecao do fator de escala da TW
¢ ilustrado nas figuras 4.4(a)-4.4(d) para o sinal ECG associado ao registro 203 da base de
dados Arrhythmia database do MIT-BIH, com frequéncia de amostragem de 360 Hz. O
gréafico superior de cada figura apresenta o sinal V(n) associado a cada fator de escala 2*,
0 < X\ < 3. O intervalo inicial do sinal ECG com os correspondentes pontos fiduciais de
QRS mapeados ¢é apresentado pelo grafico inferior de cada figura. Os valores calculados,
caso a caso para a métrica SD AT, sao fornecidos nas respectivas legendas. A figura 4.4(d)

esté associada ao fator de escala 23, o qual permite obter o menor resultado da métrica

SDAT.

Experimentos sao realizados com o algoritmo proposto sobre intervalos iniciais com
duragao variando de 10 s a 20 s. Obtém-se os melhores resultados de detecgao com o valor

de duragao igual a 10 s.

4.1.2 Deteccao de QRS - Estagio de analise

Apoés o estagio de aprendizagem, a média m(R — R) e o desvio-padrao o(R — R) dos
intervalos entre pontos fiduciais de QRS detectados sao calculados. Um limiar adaptativo

é, entao, aplicado para a deteccao dos proximos pontos fiduciais de QRS sobre o sinal
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Figura 4.4: selecio do fator de escala (a=2") da TW em intervalo inicial de sinal ECG: (a)
a =2 SDAT = 16.1622, (b) a = 2!, SDAT = 52.0972, (c) a = 22, SDAT =
12,9191, (d) a = 23, SDAT = 12.8945.

ECG sem pré-processamento. A expressao do limiar adaptativo é dada por (MADEIRO et
al., 2007)

_ Bu* Relk] + By x R[k — 1]
B b1+ e

em que th[k| é o valor do limiar calculado para detectar o k-ésimo ponto fiducial de QRS,

thik] * v, (4.2)

p1 e Po sao fatores de peso, Relk| é¢ uma estimativa da amplitude em mdédulo do k-ésimo
batimento, com base no valor prévio de th[k], i.e., th[k-1], R[k-1] é o valor da amplitude
em moédulo do (k-1)-ésimo batimento e o é um fator percentual de tolerancia. Com base
em trabalhos prévios, os valores recomendados para (1, 82 € « sdo, respectivamente, 1,

0,8 ¢ 0,7 (MADEIRO et al., 2007; MADEIRO; CORTEZ; MARQUES, 2009).
O limiar adaptativo th[ko| ¢ inicializado como

_ B[+ |R[ko — 1]

= 5 *

em que kg — 1 é o indice correspondente ao ultimo ponto fiducial de QRS detectado no

thlk] (4.3)

estagio de aprendizagem, W ¢ a média dos modulos de amplitudes de pontos fiduciais de
QRS detectados no estagio de aprendizagem, e |R[ky — 1]| é o mdédulo da amplitude do
ultimo ponto fiducial de QRS detectado neste estdgio (MADEIRO et al., 2007).

Quando um pico é detectado através do limiar th[k], i.e., um possivel ponto fiducial
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de QRS, uma métrica My é calculada de forma a avaliar a confiabilidade da deteccao,

dada por

Ik —m(R— R)
o(R—R) '’

em que [[k] refere-se ao intervalo entre o (k-1)-ésimo ponto fiducial de QRS e o pico

My = (4.4)

detectado através do limiar adaptativo, possivelmente o k-ésimo ponto fiducial de QRS

(MADEIRO et al., 2007).

Dois parametros, de sinais opostos, sao estabelecidos como critérios de tolerancia para
a deteccao: A, limite negativo, e A9, limite positivo. Se a métrica Mr obedecer aos
requisitos de tolerancia, i.e., Ay < My < A9, entao o pico detectado através do limiar
adaptativo é aceito como o k-ésimo ponto fiducial de QRS. Entao, atualiza-se o calculo
de m(R — R) e o(R — R), e prossegue-se com a busca por pontos fiduciais de QRS ao
longo do sinal por meio do limiar adaptativo. Em caso contréario, se My < A\ ou Mp >
A2, dois processos de filtragem sao implementados, um para cada situacao, em que sao

pesquisadas ocorréncias de falso-positivos ou falso-negativos, respectivamente.

Quanto menor a extensao do intervalo [A, Ao, mais frequentes sao as filtragens de pré-
processamento para verificagao de ocorréncia de falso-positivo ou falso-negativo. Analoga-
mente, quanto maior a extensao do referido intervalo, menos sensivel é o detector de
QRS as alteracoes nas duragoes dos intervalos entre os batimentos detectados. Com base
em exaustivos testes experimentais sobre os registros das bases MIT-BIH Arrhythmia
database e QT database (LAGUNA et al., 1997), e também a partir de valores numéricos re-
comendados em trabalhos anteriores, selecionam-se [A1, A\o] = [-1,5;1,5] como valores mais

adequados (MADEIRO et al., 2007; MADEIRO; CORTEZ; MARQUES, 2009).

Quando M7 < A, uma andlise inicial é realizada sobre a extensao do intervalo entre
o (k-1)-ésimo ponto fiducial de QRS e o pico detectado pelo limiar adaptativo. Se o
referido intervalo temporal é menor do que 120 ms, que é a medida correspondente ao
periodo refratdario de um batimento cardiaco, assume-se que ambos estao associados ao
mesmo complexo QRS (ARZENO; DENG; POON, 2008). Neste caso, seleciona-se o indice
de amostra com a maior amplitude em médulo como a real localizagao temporal do (k-
1)-ésimo ponto fiducial de QRS. Se o referido intervalo temporal tem duragao maior do

que 120 ms, um processo de filtragem é implementado.

Uma janela Wi, que se inicia a uma distancia temporal At; anteriormente ao (k-1)-
ésimo ponto fiducial de QRS e finaliza a mesma distancia apds o pico detectado pelo limiar

adaptativo, é estabelecida. Com base em testes experimentais sobre as bases de dados
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Figura 4.5: avaliacdo de ocorréncia de falso-positivo no sinal ECG do registro 105 (base MIT-
BIH Arrhythmia database).

Arrhythmia database e QT database, a distancia Aty é calculada como a terca parte do
intervalo entre o (k-1)-ésimo e o (k-2)-ésimo ponto fiducial de QRS (MADEIRO et al., 2007;
MADEIRO; CORTEZ; MARQUES, 2009).

O processo de filtragem ilustrado na figura 4.2 é aplicado sobre a janela W7, usando-se
o fator de escala selecionado no estédgio de aprendizagem de parametros. O sinal filtrado
resultante é normalizado e o mesmo limiar de deteccao definido para o intervalo inicial
naquele estagio é utilizado. Entao, é verificado se o (k-1)-ésimo ponto fiducial de QRS e
o pico em analise sao ambos mapeados no sinal filtrado como dois pontos fiduciais. Neste
caso, o pico detectado é assumido como o k-ésimo ponto fiducial de QRS. Se apenas um
ponto fiducial é mapeado no sinal filtrado, entao este ponto fiducial é assumido como o
(k-1)-ésimo ponto fiducial de QRS. Em qualquer um dos casos, atualizam-se os célculos
de m(R— R) e o(R— R).

Como exemplo ilustrativo, avalia-se uma provavel ocorréncia de falso-positivo sobre o
sinal ECG referente ao registro 105 da base Arrhythmia database. Um trecho deste sinal é
apresentado na figura 4.5(a). Os pontos fiduciais de QRS j& armazenados sao sinalizados
com circulos e o pico detectado pelo limiar adaptativo, sob anédlise, é sinalizado com um

quadrado. Dois tracos verticais pontilhados demarcam os limites da janela de andalise Wj.

A janela W7, que contém o tltimo ponto fiducial de QRS armazenado e o pico em
andlise, é ilustrada no grafico superior da figura 4.5(b). O sinal filtrado resultante, com
ambos os pontos fiduciais de QRS detectados, € ilustrado no gréafico inferior da figura
4.5(b).

Quando My > Ay (equagdo 4.4), uma andlise inicial é realizada sobre a duragao do
intervalo entre o (k-1)-ésimo ponto fiducial de QRS e o pico em andlise. Se o referido
intervalo temporal é maior do que trés vezes a média dos intervalos entre batimentos
detectados, um recdlculo (reinicializa¢ao) do limiar adaptativo é realizado. Com base em

testes experimentais, um parametro temporal Aty é proposto correspondendo a metade
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da média dos intervalos entre pontos fiduciais de QRS armazenados. Entao, uma janela é
selecionada iniciando-se a uma distancia temporal Aty apds o (k-1)-ésimo ponto fiducial

de QRS e finalizando a mesma distancia tomada anteriormente ao pico em anélise.

Um limiar temporario é calculado como 0,7 vezes a maxima amplitude em modulo
dentre as amostras da referida janela. Se dado limiar é maior do que 0, 3 vezes o atual valor
do limiar adaptativo, entdo a expressao do limiar adaptativo th[k| é reinicializada com o
correspondente valor calculado do referido limiar temporéario (MADEIRO et al., 2012b, 2007;
MADEIRO; CORTEZ; MARQUES, 2009).

Apo6s esta andlise prévia, um procedimento de filtragem é realizado. Estabelece-se um
parametro de tempo discreto Atz correspondendo a 120 ms, que é o valor referente ao
periodo refratario de um batimento cardiaco (ARZENO; DENG; POON, 2008). Uma janela
W, é definida iniciando-se a uma distancia temporal Atz apds o (k-1)-ésimo ponto fiducial
de QRS e finalizando a uma mesma distancia temporal anteriormente ao pico em analise.
Para a realizacao de busca por pontos fiduciais de QRS sobre a janela W5 apds a aplicacao
de filtragem, é necessario definir-se um limiar de referéncia. Para tanto, outra janela Ws é
estabelecida em torno do (k-2)-ésimo ponto fiducial de QRS, iniciando-se a uma distancia
temporal At, anteriormente ao (k-2)-ésimo ponto fiducial de QRS e finalizando a mesma
distancia temporal tomada apds aquele mesmo ponto fiducial (MADEIRO et al., 2007).
Com base em testes experimentais, define-se o valor de Aty como um terco da média dos

intervalos entre batimentos armazenados (MADEIRO et al., 2012b).

O processo de filtragem ilustrado na figura 4.2 é aplicado sobre as janelas W5 e
W3, usando-se o fator de escala previamente selecionado no estagio de aprendizagem
de parametros. Os sinais filtrados sao normalizados, de forma que a maxima amplitude
dentre as amostras de ambos os sinais seja igual a um. O limiar de deteccao de ponto
fiducial para a janela de sinal filtrado W5 corresponde ao mesmo limiar definido para o
intervalo inicial no estdagio de aprendizagem. Uma vez detectados os pontos fiduciais ex-
istentes na janela W5, sao estabelecidos dois parametros empiricos de tolerancia, @i, €
Qmaz, respectivamente referentes a quantidades minima e maxima de possiveis complexos
QRS detectaveis. O parametro @Q),,;, ¢ definido com o valor correspondente ao tamanho

da janela W5 em segundos e @ q. ¢ definido como duas vezes o valor de Qi (MADEIRO
et al., 2012b).

Se o numero de pontos fiduciais detectados sobre a janela W5 é menor do que Qnin
ou maior do que @4z, €ntao apenas o primeiro ponto fiducial identificado é considerado
valido e mapeado como o préximo ponto fiducial de QRS. Caso contrério, todos os pon-

tos fiduciais identificados sao considerados vélidos e mapeados sucessivamente como os



Capitulo 4: Materiais e Métodos: segmentacao do sinal ECG 54

1s 2 25 3
= I\
>

‘ _J b\? .

?.5 2

ECG(n)

tempo (s)
(b)

Figura 4.6: avaliacdo de ocorréncia de falso-negativo no sinal ECG do registro 201 (base MIT-
BIH Arrhythmia database).

proximos pontos fiduciais de QRS. Em qualquer caso, atualizam-se os calculos de m(R—R)
e 0(R — R). Apds este processo de decisao, continua-se a busca por pontos fiduciais de

QRS ao longo do restante do sinal ECG por meio do limiar adaptativo.

Como exemplo ilustrativo, avalia-se uma provavel ocorréncia de falso-negativo sobre o
sinal ECG referente ao registro 201 da base Arrhythmia database. Um trecho deste sinal é
apresentado na figura 4.6(a). Os pontos fiduciais de QRS ja armazenados sdo sinalizados
com circulos e o pico detectado pelo limiar adaptativo, sob anédlise, é sinalizado com um

quadrado. Dois tracos verticais pontilhados demarcam os limites da janela de andalise W5.

A janela Wj, estabelecida entre o tltimo ponto fiducial de QRS armazenado e o pico
em andlise, é ilustrada no grafico superior da figura 4.6(b). O sinal resultante do pré-
processamento, com o ponto fiducial de QRS detectado, é ilustrado no grafico inferior da

figura 4.6(b).

4.1.3 Segmentagao do QRS - Calculo do indicador de superficie

O processo de segmentagao do QRS ocorre apés a detecgao de cada ponto fiducial (onda
R). Durante o estigio de aprendizagem, também é aplicado um algoritmo para selecionar
o(s) fator(es) de escala da TW mais apropriado(s) para o processo de segmentagao. Entao,
o(s) mesmo(s) fator(es) de escala é(sao) utilizado(s) durante o estdgio de andlise.

Em ambos os estdgios de aprendizagem e andlise, o processo de filtragem ilustrado na
figura 4.2 é aplicado sobre uma janela Wy(n) em torno de cada ponto fiducial de QRS para
determinagao do sinal envelope. A janela W,(n) é definida por dois intervalos temporais
em cada ciclo cardiaco: [Rp-300 ms,Rp|, para pesquisa do inicio de QRS, e [Rp,Rp+190
ms|, para pesquisa do final de QRS, em que Rp é a amostra correspondente ao pico de

onda R (ILLANES-MANRIQUEZ; ZHANG, 2008; MADEIRO et al., 2012b).
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O algoritmo desenvolvido por Illanes-Manriquez é entao aplicado com algumas adap-
tagoes significativas (ILLANES-MANRIQUEZ; ZHANG, 2008). Calcula-se um indicador de
area A(t) para um dado envelope de QRS em cada instante de tempo ¢. Considera-se no
calculo deste indicador a area abrangida pelo sinal envelope de QRS dentro de uma janela

movel.

Conforme ja detalhado no capitulo anterior, o sinal envelope é definido como o médulo
do sinal complexo formado pelo sinal ECG filtrado (parte real) e por sua transformada de
Hilbert (parte imaginaria) (NYGARDS; SORNMO, 1983). Aplicando-se a janela Wy(n) como
sinal de entrada da técnica de pré-processamento ilustrada na figura 4.2, a raiz quadrada
do sinal de saida resultante V'(n) representa o sinal envelope correspondente. Passa-se a
denominar este sinal envelope como E(n). Considerando-se o inicio e o final do envelope
de QRS denominados, respectivamente, por t; e t5 e que a sua duragao é dada por L = t,
- t1, o indicador de drea A(t) usado para a deteccao do final do complexo QRS é definido
por (ILLANES-MANRIQUEZ; ZHANG, 2008)

Alt) = /t (E(r) — E(t))dr. (4.5)

—-WL

Esta equacao pode ser interpretada como a drea sob o sinal E(7) e acima da linha hori-
zontal que cruza o ponto (¢, E(t)) no intervalo [t — W L, t], em que WL ¢ a largura de uma
janela moével. Conforme ja comprovado em trabalhos anteriores, A(t) atinge seu valor
méaximo no instante de tempo ¢t = t5 (ILLANES-MANRIQUEZ; ZHANG, 2008; ZHANG et al.,
2006).

Devido as consideraveis flutuacoes na largura do complexo QRS, o valor de W L precisa
ser ajustado para cada batimento processado. De acordo com Illanes-Manriquez e Zhang
(2008) e considerando-se t, como o ponto de maximo do sinal envelope E(n), o indicador
de area A(t) deve ser calculado com uma largura de janela mével WL satisfazendo a

condicao to —t, < WL < L.

A seguinte sequéncia de passos é implementada (ILLANES-MANRIQUEZ; ZHANG, 2008):

e inicialmente, o indicador de area A(t) é calculado para o sinal envelope E(n) com
WL = W Ly correspondendo a um limite maximo de largura de complexo QRS que

pode ser encontrado na pratica clinica, por exemplo, 150 ms;

e identificam-se os instantes ¢ = sy e t = t,, como, respectivamente, os pontos de
maximo do indicador A(t) e do envelope de sinal E(n), como ilustrado na figura
4.7(a);
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Figura 4.7: janela de busca para a segmentacao de QRS e sinal envelope: (a) identificacao do
ponto final do envelope ¢t = s9 para WL = WLy = 150 ms, e (b) para WL = 68
ms.

e calcula-se novamente o indicador de drea A(t) para o envelope de sinal F(n), desta

vez considerando-se WL = sy - t,,.

e o instante ty, correspondente ao final do envelope de QRS e, portanto, ao final do
complexo QRS (offset), é detectado no instante referente ao ponto de maximo de

A(t), como ilustrado na figura 4.7(b).

Para a detecgao do inicio do complexo QRS (onset), um processamento similar é

efetuado, com o indicador de superficie definido como

A(t) = /t [B(r) — E(t)]dr (4.6)

4.1.4 Segmentacao do QRS - Estagio de aprendizagem

Utilizando-se o intervalo inicial de aprendizagem, aplica-se a metodologia apresentada
de célculo do indicador de area para a detec¢ao do inicio e final (onset/offset) de cada
complexo QRS presente naquele intervalo, variando-se o fator de escala a da TW, a partir
de um conjunto de teste: a = 2*, 0 < XA < 5. Entdo, para cada fator de escala, associam-
se um conjunto de resultados correspondentes as detecgoes de inicio e final de QRS para

todos os batimentos do intervalo inicial.

Calcula-se a duragao média dos complexos QRS segmentados, para cada fator de escala
da TW, e as diferencas entre as correspondentes duragoes médias, do menor ao maior fator
de escala. Dado que a duracao de um complexo QRS normal deve ser inferior ao patamar
de 120 ms, também sao identificados os fatores de escala para os quais a duragao média
detectada de QRS segmentado ultrapassa este valor (PASTORE et al., 2009; FOSBOL et al.,
2007).
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Com base em dados da literatura médica e em extensos experimentos computacionais,

trés testes de hipoteses relacionados as referidas métricas sao avaliados:

e 0 numero de fatores de escala para os quais a duracao média de complexo QRS
segmentado ultrapassa 120 ms é menor do que o nimero total de fatores de escala

utilizados no estagio de treinamento;

e a duracao média de complexo QRS segmentado aumenta com o fator de escala

utilizado;

e considerando o conjunto de fatores de escala utilizados em ordem crescente, o
primeiro ou o segundo fator de escala permite a deteccao de duracao média de
QRS maior ou igual a 90 ms, o que corresponde a duracao média de complexo QRS

apos os 15 anos de idade (FOSBOL et al., 2007).

Analisando-se os testes de hipdtese apresentados, se todos sao verificados como ver-
dadeiros, entao o primeiro ou o segundo fator de escala sao selecionados para aplicagao no
processo de obtencao do envelope e segmentacao do QRS ao longo de todo o sinal ECG.
Se o segundo ou o terceiro teste sao considerados falsos, entao o terceiro fator de escala
é utilizado para a deteccao do inicio do QRS, com prévia geracao do sinal envelope, e o
quarto fator de escala é utilizado para a deteccao do final do QRS, com prévia geragao
do sinal envelope. Finalmente, se o primeiro teste de hipdtese é considerado falso, entao

toma-se o primeiro fator de escala para obtencao do envelope e segmentacao do QRS.

4.1.5 Segmentagao do QRS - Estagio de analise

Finalizado o estdgio de aprendizagem, o(s) fator(es) de escala selecionado(s), de acordo
com a metodologia apresentada, é(sao) aplicado(s) no processo de geragao do envelope de

QRS e segmentagao ao longo de todo o sinal ECG.

4.2 Deteccao e segmentacao da onda T

Nesta se¢ao sao apresentados os métodos para detecgao do pico (ou picos, para ondas
bifasicas) e do final da onda T. Previamente, os pontos fiduciais e os pontos de fronteira
do QRS (onset/offset) precisam estar estabelecidos, de forma a se delimitar um intervalo
de busca que contenha a onda T. Com relacao a modelagem matemaética proposta, sao
consideradas primeiramente as ondas T monofésicas (positivas ou negativas). Ondas

bifasicas sao tratadas como um caso particular na se¢ao seguinte.
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Figura 4.8: visao geral do algoritmo proposto para deteccao do pico e do final da onda T.

4.2.1 Modelagem matematica da onda T: funcao Gaussiana dis-

torcida

Os diferentes estagios do algoritmo proposto de deteccao de pico e final de onda T
estao ilustrados na figura 4.8. Como fase inicial, um filtro FIR passa banda de ordem
32, utilizando uma janela de Hamming, é aplicado sobre cada intervalo entre um dado
ponto final de QRS, ou ponto J, e o subsequente ponto inicial de QRS para atenuagao
de ruido, mas preservando-se as componentes de frequéncia da onda T. O correspondente
intervalo de busca é denominado, a partir de agora, de W(n). Apds a implementacao em
sua forma direta, aplica-se novamente a filtragem com os coeficientes na direcao reversa,
de forma a se obter distorcao de fase nula e magnitude modificada pelo quadrado da
resposta em magnitude do filtro. No intuito de se evitarem os efeitos de borda do filtro
digital, consideram-se segmentos adicionais de 50 ms (offset) ao inicio e ao final do sinal
de entrada. As frequéncias de corte sao selecionadas como [0,01; 12] Hz com base na
observagao experimental de que as componentes de frequéncia de uma onda T genérica

encontram-se concentradas na faixa [2,5; 4] Hz, conforme demonstrado a seguir.

Considerando-se o comportamento de uma onda T monofasica semelhante a primeira
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Figura 4.9: andlise de componentes espectrais nas janelas de busca da onda T para (a,b) onda
T monofésica com largura temporal em torno de 200 ms e (c¢,d) onda T bifésica
com largura temporal em torno de 250 ms.

metade de uma funcao senoidal, com duracao temporal Ty, o periodo da funcao senoidal
associada é 2. Ty e a correspondente frequéncia fundamental ﬁ Com relagao ao com-
portamento de uma onda T bifasica, considerando-o similar ao de uma func¢ao senoidal

completa, com periodo Ty, a correspondente frequéncia fundamental é ——. Por meio

Twe
da observagao experimental de diversos segmentos de onda T, e também considerando-
se casos especiais de morfologia como as ondas bifasicas, ascendentes e descendentes,
verificam-se medidas da métrica Ty, variando em torno de 0,2 s e, para Ty, variando
em torno de 0,25 s. Tais medidas implicam na frequéncia fundamental em torno de 2,5

Hz (para ondas monofasicas) ou 4 Hz (para ondas bifésicas).

Como exemplos ilustrativos, uma onda T monofésica e as componentes de frequéncia
de sua janela de busca, com func¢ao de magnitude | X (f)|, sdo apresentadas, respectiva-
mente, nas figuras 4.9(a) e 4.9(b). Adicionalmente, uma onda T bifésica e o correspon-
dente conteudo espectral de sua janela de busca sao apresentados, respectivamente, nas
figuras 4.9(c) e 4.9(d).

Sabe-se que existe uma relagao entre dispersao de repolarizacao ventricular (DRV) e
a ocorréncia de arritmias ventriculares graves (MINCHOLE et al., 2006). Alguns trabalhos
da literatura sugerem que a duracgao da onda T é um importante marcador de DRV
(IBANEZ, 2006; ARINI et al., 2004), enquanto outros estudos tém associado o inicio de
isquemia miocardica a eventos estatisticamente significativos de reducao da duracao da

onda T (MINCHOLE et al., 2006). Portanto, sdo considerados os limites [0,01; 12] Hz como
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as frequeéncias de corte do filtro passa-banda proposto a ser aplicado sobre a janela de
busca W(n), de forma a considerar até trés frequéncias harmonicas de 4 Hz, bem como
eventuais alteracoes das componentes de frequéncia relacionadas a eventos de reducao da

duragao da onda T.

No estagio de aprendizagem, uma modelagem matematica é proposta para a onda T,
obtendo-se um conjunto de dois parametros numeéricos: desvio-padrao ¢ de uma funcao
Gaussiana e angulo de distor¢ao a. Apds a obtencao da fungao Gaussiana distorcida que
melhor modela uma determinada morfologia de onda T, a funcao correlagao-cruzada é
aplicada entre a forma de onda original e o modelo matematico proposto para a identi-
ficacao do pico de onda T. Com base em algumas localizacoes de referéncia, primeiramente
detectadas no modelo matematico proposto e depois mapeadas na forma de onda original,
um algoritmo baseado na abordagem do cédlculo da area de trapézios é utilizado para a

identificagao do final da onda T (VAZQUEZ-SEISDEDOS et al., 2011).

Antes da descricao do estagio de aprendizagem, o segundo bloco do diagrama da figura
4.8, é necessario a apresentacao do método proposto para a insercao de distorcao em uma
funcao Gaussiana ordinaria, permitindo a obtencao de um modelo para a onda T. Dada
uma fungao Gaussiana G(x) com sua maxima amplitude multiplicada por uma constante
Ag, definida no intervalo zg; < x < xg9, com desvio-padrao oy, e dada uma funcao linear
f(z), cruzando a origem (0,0), com uma inclina¢do «, deriva-se uma fungao G’(x), em

que (MADEIRO et al., 2013)

G(z) = Ag — exp( 507 ), (4.7)
G'(z) = Gz — p(z)), (4.8)
plx) = f(G(x)) = tan(a).G(z), (4.9)

Como visto no exemplo ilustrado na figura 4.10, em que Ag=20, [z¢1, zg2|=[-3,3],

_ T
01=0,8 e a=,

Gaussiana G(z).

este método produz uma fungao assimétrica G'(x) a partir da funcao

O grau de assimetria ou distorgao aplicado em cada amostra da funcao Gaussiana é
linearmente dependente de sua respectiva amplitude e para cada determinada amplitude a
distorcao é linearmente dependente do angulo de inclinacao . Para o exemplo ilustrativo
da figura 4.10, introduz-se um enviesamento da funcao original para o sentido da direita.
E possivel também definir valores negativos para o angulo de inclinagao «, de forma que

o enviesamento produzido tenha o sentido da esquerda.
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Figura 4.10: processo de introducao de distor¢ao em uma funcdo Gaussiana G(z) a partir da
definicao de uma fungao linear f(x)=f(G(z)) com inclinagao («)=m/40.

No tocante ao estdgio de aprendizagem, para cada um dos N primeiros intervalos
entre cada ponto final de QRS e ponto inicial de QRS subsequente, aplica-se a funcao
correlagao-cruzada entre a janela de sinal correspondente W (n) e um conjunto de fungoes
Gaussianas distorcidas. Cada fun¢ao Gaussiana original G(x) ¢é definida no intervalo
e < x < xgo, com resolucao igual a Ng, isto é, o passo entre cada par de amostras
consecutivas é dado por (g2 — xg1)/Ng. O desvio-padrao o é definido no intervalo o7 <
o < 09. O conjunto de angulos de distor¢ao « aplicados é definido no intervalo a; < «
< ay. Denominando-se cada fungao Gaussiana resultante do procedimento de distorcao

como G ,[n], obtém-se o sinal filtrado S[n] por

K
Sln] => WIrl.G, ,In — 7). (4.10)
7=0
A localizac¢ao da maxima amplitude de |S[n]|, denominada PLy, 6 determinada. Para

cada janela de sinal Wn], uma funcao erro Ef,% ¢ calculada através da seguinte sequéncia

de passos:

e toma-se um subconjunto das amostras de Wn], dado por Wgl[k], PC(Y},)—”yl <k<

Pé?%—vg, em que y; € v, sao parametros de deslocamento temporal,

e entdo, a fungao Gaussiana distorcida G7, ,[n] é normalizada de acordo com os valores
maximo e minimo de |Ws[k]| e alinhada através da localizacao de sua amplitude de
pico com Po(ul,); e

e denominando-se a funcao Gaussiana distorcida resultante das operagoes de norma-
lizacao e alinhamento como sendo vaa k], Pé?—vl <k< Po(j,)+'yg, obtém-se Ef,lo)é

por
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(1)
fopf&? W] — G o [K]?
E\Y = a0 : (4.11)

Apés o calculo de E((,lc)y para todas as possiveis combinagoes do par (o,a), o1 < o

< o0y e ap < a < ay, determina-se o par especifico (0s,05) referente ao valor minimo
obtido para E((,lc)y, para cada janela de sinal W[n]. Entao, denominando-se a localizacao
PLY detectada com os parametros (o,,0,) como sendo P obtém-se outro conjunto de
valores para uma funcao erro E((fg[ De forma andloga ao que é realizado no céalculo de
E((,lc),, faz-se a normalizacao e o alinhamento das fun¢oes Gaussianas distorcidas de acordo
com os valores minimo e méximo de |Wg[k]|, P®-y; < k < P®+4~,, obtendo-se

(2)
o) _ Siepin s, (Wslk] = G [MP

oa p2)
k:P—(gQ_% ‘Ws[k] ’2

(4.12)

Os parametros 6timos (0,,q,), 0s quais modelam uma dada onda T, sdo aqueles asso-
ciados a obtencao do valor minimo de E(E—Qc)y Calculando-se a média dos valores individuais
de (0,,a,) associados a cada onda T individual dos N primeiros intervalos analisados no
estagio de aprendizagem, obtém-se os dados paramétricos 7, e a,. A média dos valores
minimos obtidos para E(SQ()), relativos a cada onda T individual, é calculada e denominada

como Efngn

Os parametros @, e @, sao utilizados para caracterizar a funcao Gaussiana distorcida
G.- &-In] e modelar cada uma das ondas T ao longo de todo o sinal ECG. A deteccao do

pico de cada onda T, cuja amostra denomina-se T,[m|, 1 < m < M, M sendo o nimero

total de ondas T, é obtida através do calculo da funcao de correlagao cruzada

Z Wr].Go- ol — 7] (4.13)

e localizando a amplitude maxima de |S,,[n]|. Se, em qualquer instante de tempo, a fungao
de erro associada (ver equagao 4.11) entre a janela de sinal correspondente e G [K],

T,im] —v1 < k < T,[m] + 7, tem valor maior do que 6. E®

min?

em que 6 é um fator de
tolerancia, entao realiza-se outro processo de modelagem da onda T para esta janela de

sinal especifica. Para os intervalos de busca seguintes, mantém-se os parametros o, e @,.

[ustram-se na figura 4.11 diferentes morfologias de onda T (trago continuo) com as
correspondentes func¢oes Gaussianas distorcidas que as modelam (linha tracejada) apds a

determinacao dos parametros 6timos @, e @,. Os picos de onda T detectados também
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Figura 4.11: processo de modelagem por fungdo Gaussiana distorcida (linha tracejada) de
quatro diferentes morfologias de onda T (linha continua).

sao destacados. Os correspondentes trechos de sinal foram extraidos de exames ECG
derivados de estimulo elétrico ventricular, os quais compoem uma base de sinais de 12
derivagoes, coletados a partir de estudos eletrofisioldgicos nos Hospitais Universitarios de
Leicester, Reino Unido. Os pacientes envolvidos nesse estudo apresentam um historico de
cardiomiopatia isquémica e os correspondentes estudos eletrofisiolégicos foram parte de
um processo clinico de estratificacao de risco para implante de dispositivo desfibrilador

cardiaco (NICOLSON et al., 2012).

No tocante as ondas T bifasicas, o modelo de funcao Gaussiana distorcida proposto, o
qual é essencialmente uma funcao monofasica, é apto para modelar a fase com mais alta
energia no estagio de aprendizagem. Contudo, para ondas T bifasicas, a predominancia
de cada fase pode variar ao longo do sinal ECG. Portanto, a seguinte regra é adotada. No
estdgio de andlise, busca-se por maximos ou minimos locais, em cada sinal filtrado S,,[n]
(equagdo 4.13), cujas amplitudes, em mddulo, excedam 70% do valor maximo de |.S,,[n]|.
Este limiar é experimentalmente selecionado. Entao, no caso de serem identificados um
maximo local e um minimo local, seleciona-se como o pico da correspondente onda T
aquela amostra com o mesmo sinal de amplitude da funcao Gaussiana distorcida obtida

do estagio de aprendizagem.

Como exemplo ilustrativo, a fungdo Gaussiana distorcida (linha tracejada), que modela
a segunda fase de uma onda T bifasica (linha continua) em um sinal ECG, é apresentada
na figura 4.12(a). Uma sequéncia de batimentos para o mesmo sinal ECG é apresentada

na figura 4.12(b) com os picos de onda T detectados, todos referentes a segunda fase das



Capitulo 4: Materiais e Métodos: segmentacao do sinal ECG 64

3
10 ‘ ‘ ‘ < 103

0 01 02 03 04 1195 120 1205 121 1215 122
tempo (s) tempo (s)

() (b)

Figura 4.12: deteccao de picos de onda T bifasica a partir da modelagem matematica da fase
de maior energia pela fungao Gaussiana distorcida.

correspondentes ondas bifésicas.

4.2.2 Deteccao de final da onda T: combinacao de abordagens

Antes de proceder com o detalhamento do algoritmo para a deteccao do final da onda
T, necessita-se determinar, por métodos automaticos, qual a morfologia da forma de onda
que se deseja segmentar, isto é, se é monofasica ou bifasica. Para cada janela de sinal
Win], calcula-se, para cada amostra k dentro da referida janela, as seguintes métricas

(ZHANG et al., 2006)

5 = 2p1+1j§_pwm, (4.14)
A= >, W=, (4.15)

em que w ¢ a largura de uma janela mével, igual ao nimero de amostras correspondente
a duracao temporal de 128 ms, e p ¢ um parametro de algoritmo de média movel, igual

ao numero de amostras correspondente a duragao temporal de 16 ms.

Desta forma, sao identificadas as localizagoes dos pontos de maximo (k1) e minimo (k)
de Ay dentro da janela de busca W{n]. Para um dado parametro A, testa-se a condi¢ao

(ZHANG et al., 2006)

1 |Ak1|
- < <A, 4.16
X~ TAn (4.16)

de tal forma que, se for verdadeira, classifica-se a onda T em analise como bifdsica. Caso

contrario, classifica-a como monofésica.

Na hipétese de ondas T monoféasicas, implementa-se a seguinte sequéncia de passos

para a identificacao do final da onda T:
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e busca-se no modelo matematico obtido, funcao Gaussiana distorcida, pela amostra
correspondente ao valor absoluto maximo da primeira-derivada, dentre as amostras
localizadas posteriormente a amplitude de pico do modelo matematico, denominando-
se a amostra assim identificada e o correspondente valor maximo da primeira-

derivada, respectivamente, como Ty, € Me,;

e dentre as amostras localizadas apds Ty, busca-se a primeira amostra cujo valor ab-
soluto da primeira-derivada esta abaixo de (3;. M., em que (5, é um fator percentual,

sendo denominada a correspondente amostra assim localizada como T5,,,;

e as amostras Ty, € Ty sdo mapeadas na janela de sinal W (n| e, entao, aplica-se a

metodologia do calculo da area de trapézios.

Basicamente, define-se um indice de amostra mével T, em que Ty, < T, < Thiin.
Gera-se um trapézio definido pelos seguintes pares (x,y): (Tuer, W(Tuer]), (Te, W[Te)),
(Toin, WITe]) € (Tonin, W(Tuer]). A drea do trapézio Ar(T,.), assim definido, é dada por
(VAZQUEZ-SEISDEDOS et al., 2011)

Ar(TL) = 0.5(W[Ter] — WIT) (2T min — To — Tier). (4.17)

A amostra correspondente ao final da onda T em anélise é definida como aquela cujo
valor de area Ar(7T,) é méximo. Denomina-se referida amostra como T,,q[m], 1 < m < M,

M sendo o nimero de ondas T presentes no sinal ECG em anélise.

Como exemplo ilustrativo, a deteccao das referidas amostras Tye, € Tyin, para uma
dada janela de busca W{n], é ilustrada na figura 4.13(a). O célculo da drea do trapézio
Ap(T,), sua correspondente evolugdo com o ponto de méximo Arp(Te,q) €, finalmente, a
localizacao do final da onda T s@o apresentados, respectivamente, nas figuras 4.13(b),
4.13(c) e 4.13(d).

Na hipétese de ondas T bifasicas, primeiramente verifica-se qual das duas fases é mo-
delada pela fungao Gaussiana distorcida. Para tanto, é avaliado se o modelo matematico
obtido possui amplitude de pico positiva ou negativa e, entao, se o indice paramétrico
ki localiza-se antes do indice ks, ou vice-versa (ver equagoes 4.14, 4.15 e 4.16). Se a
modelagem matematica proposta considera a segunda fase da onda T bifasica, o processo
de identificacao do final da onda T segue a mesma sequéncia de passos explicada para
ondas T monofasicas. Caso contrario, um novo algoritmo é proposto também aplicando a

ferramenta matemética do calculo da drea de trapézios (VAZQUEZ-SEISDEDOS et al., 2011):
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Figura 4.13: processo de identificagao do final da onda T a partir do uso de modelagem
matemdtica por fungdo Gaussiana distorcida e da técnica do calculo da area
de trapézios.

e cstabelece-se outra janela de busca para confinar a amplitude de pico e o final da

segunda fase da onda T, denominada Ws[n];

e considerando-se a fungao Gaussiana distorcida que modela a primeira fase da onda
T, o inicio da janela Ws[n] é definido como a amostra anteriormente denominada de

Tder;

e o final da janela Wj[n] é definido como a amostra relacionada ao inicio do QRS

subsequente;

e busca-se no interior da janela Ws[n| pela amostra relacionada & amplitude de pico,
maximo local ou minimo local, da segunda fase, Tf), a qual deve estar localizada

entre os indices k; e ks, anteriormente definidos;

)

~ . . . , 2 . /e
e entao, identifica-se a amostra localizada apds Té e relacionada ao ponto critico,

maximo ou minimo local, da funcao primeira-derivada, sendo denominados referida
amostra e o correspondente valor absoluto da funcao primeira-derivada, respectiva-

mente, Tégr), e M?.

e detecta-se a primeira amostra, a uma distancia temporal inferior ou igual a 100 ms

2) 2)

-, cujo valor absoluto da fungao primeira-derivada esta abaixo de (2.M CEeT,

ap6s T, é

. . . 2
em que [ é um fator percentual, denominando-se referida amostra como T,(m)n;
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Figura 4.14: processo de identificacao do final da onda T na morfologia bifasica a partir do
uso de modelagem matematica por funcao Gaussiana distorcida e da técnica do
calculo da area de trapézios.

e finalmente, calcula-se a expressao da area de trapézio AT(TQ(Q)), ngz <7 < T,Efi)n,
e identifica-se a amostra correspondente ao final da onda T como aquela associada

ao valor maximo de A (7. 6(2)).

Como exemplo de aplicacao da metodologia proposta, uma janela de sinal, contendo
uma onda T bifasica e a correspondente fungao Gaussiana distorcida que modela sua
primeira fase, é ilustrada na figura 4.14(a). A janela de sinal Wj[n|, definida anterior-
mente, e a disposicao da técnica da area de trapézio para a segunda fase da forma de onda
sdo apresentados na figura 4.14(b). Como detalhado nas figuras 4.14(c) e 4.14(d), o final

da onda T é representado pelo ponto de maximo da funcao AT(TE(Q)).

4.3 Consideracoes Finais

Os algoritmos propostos de segmentacao da onda T e do complexo QRS permitem a
derivacao de outras séries temporais do sinal ECG, quais sejam: série de intervalos RR,
série de duracoes do complexo QRS e série de intervalos QT. No préximo capitulo sao
apresentadas as metodologias de duas aplicagoes que utilizam as séries acima elencadas
para auxilio ao diagndstico. Na primeira aplicagao, é vista a andlise de sinais de VFC
de pacientes idosos, os quais encontram-se divididos em grupos de acordo com o fenétipo
de fragilidade. Na segunda aplicacao, é descrito um algoritmo de subtracao da atividade

ventricular em sinais intracardiacos atriais de pacientes com fibrilacao atrial.
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5.1 Analise de VFC em sinais ECG de idosos

Sabe-se que o fendtipo da sindrome de fragilidade em pessoas idosas ¢é identificado
pela presenca de pelo menos trés dos seguintes critérios: perda de peso nao intencional,
conforme auto-relato, fadiga, avaliada por auto-relato, baixa forca de preensao, medida
diretamente, baixo nivel de atividade fisica, avaliada por auto-relato, e baixa velocidade
de marcha, medida diretamente (WALSTON et al., 2006). Pacientes idosos assim consi-
derados apresentam maior vulnerabilidade a ocorréncia de resultados clinicos adversos,
tais como queda, risco de hospitalizagdo e morte (FRIED et al., 2001). A patofisiologia
desta sindrome ainda ¢é desconhecida, embora alguns estudos hipotetizem a desregulacao
do sistema nervoso autonomico como mecanismo patofisiolégico ou como resultado desta

condigdo (MADEIRO et al., 2012a).

O objetivo da presente andlise consiste na identificacao de uma eventual associacao
entre a observacao do fenétipo da sindrome de fragilidade em pacientes idosos e uma
eventual desregulacao do sistema nervoso autonomico, a qual pode ser medida através da
analise da VFC. A metodologia consiste na realizacao de experimentos computacionais
sobre sinais ECGs de 190 pacientes idosos, com idade igual ou superior a 60 anos, se-
lecionados pelo Ambulatério de Geriatria do Hospital Universitario Walter Cantidio e
divididos previamente em trés classes: idosos frageis, pré-frageis e robustos. Este projeto

de pesquisa foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa do Hospital Universitario

68



Capitulo 5: Materiais e Métodos: aplicacoes da extracao de parametros do 69
sinal ECG

Walter Cantidio - UFC, Protocolo n°® 120.10.09. Os participantes foram integralmente
informados sobre os diversos aspectos deste protocolo e participaram apds a assinatura

de termo de consentimento informado.

Considerando-se os cinco critérios referentes a caracterizagao do fenoétipo de fragili-
dade, sao classificados como pré-frageis aqueles pacientes que apresentam 1 ou 2 das
referidas caracteristicas, enquanto que sao classificados como robustos aqueles pacientes
que nao apresentam nenhuma delas. Para a formacao da referida base de dados, foram
entrevistados inicialmente 2200 idosos, com idade igual ou superior a 60 anos, residentes
no bairro Rodolfo Teéfilo, em Fortaleza, selecionados pelo critério de amostragem, com
base em dados do IBGE. Através de questionério e avaliacao inicial, foram identificados
idosos com indicadores de fragilidade. Os subgrupos de idosos frageis, pré-frageis e robus-
tos foram avaliados através de medidas antropométricas e clinicas, além de mensuracao
da saude fisica. Foram excluidos da coleta de dados pacientes diabéticos, com fibrilagao

atrial, insuficiéncia cardiaca grau III ou IV e usuérios de beta-bloqueadores.

5.1.1 Protocolo de aquisicao dos sinais ECG e segmentacao das

ondas caracteristicas

Os procedimentos referentes a aquisicao dos sinais ECG foram realizados sempre no
mesmo periodo do dia, ou seja, pela manha, considerando-se as influéncias circadianas.
Previamente a realizagao do protocolo experimental, os pacientes foram orientados para
que no dia anterior, e no dia do teste, nao tomassem bebidas alcodlicas ou estimulantes,
café ou cha, por exemplo, nao realizassem esforco fisico, evitassem exageros alimentares e
que dormissem bem. Os experimentos foram realizados duas horas apds a tultima refeigao.
Medicamentos que interferiam diretamente com a modulacao autonomica cardiaca, como

beta-bloqueadores, foram suspensos 24 horas antes dos experimentos.

O protocolo para estudo da VFC consiste no registro do sinal ECG em trés estagios:
paciente durante dez minutos na posi¢ao supina, cinco minutos em pé, e, finalmente, dez
minutos na posi¢ao supina novamente. O inicio e final de cada estagio sao sinalizados pela
presenca de ondas retangulares, ou pulsos, sobre o sinal ECG, de tal forma que entre o
primeiro e o segundo pulso, o paciente encontra-se estavel e deitado. Entre o segundo e o
terceiro pulso, o paciente estd em movimento da posicao supina para a posi¢ao ortostatica.
Entre o terceiro e o quarto pulso, o paciente estd em pé e estavel. Entre o quarto e o quinto
pulso, inicia-se o movimento da posicao ortostatica para a posicao supina. Finalmente,

entre o quinto e o sexto pulso, o paciente estd estavel na posicao supina. Em cada estéagio,
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Figura 5.1: derivacao de séries temporais a partir da segmentagao do sinal ECG em cada
estagio de posicao do paciente idoso.

nas posicoes estaveis, aplicam-se os algoritmos de deteccao e segmentacao do complexo
QRS e da onda T.

Como exemplo ilustrativo, apresenta-se na figura 5.1(a) o inicio de um sinal ECG
de paciente idoso no primeiro estdgio, em que podem ser observados os complexos QRS
e ondas T devidamente segmentados. Nas figuras 5.1(b) e 5.1(c) observam-se as séries
temporais de intervalos RR e de duracao do QRS, ao longo dos trés estagios do protocolo.
Finalmente, na figura 5.1(d) observa-se a série temporal de intervalos QT, obtida a partir

da segmentacao do QRS e da onda T, também ao longo dos trés estagios do protocolo.

Realizados os processos de segmentacao dos sinais ECG, passa-se a fase de andlise
do sinal de VFC, separadamente, em cada estagio do protocolo detalhado. Sabe-se que
devem ser considerados, para fins de estudo do sistema nervoso autonomico e do balanco
entre os ramos simpatico e parassimpatico, apenas os intervalos entre batimentos normais,
ou intervalos NN (MALIK; BIGGER, 1996). Portanto, a primeira tarefa a ser realizada
previamente ao célculo das métricas de VFC, em quaisquer dos dominios, é a exclusao
dos intervalos R-R relacionados a batimentos ectépicos e/ou arritmicos, com posterior

compensacao por técnicas de interpolagdo (MADEIRO, 2007).
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5.1.2 Pré-processamento da série de intervalos RR: exclusao de

batimentos ectépicos e/ou arritmicos

Os batimentos nao resultantes da despolarizacao do nédulo sinusal nao podem ser
considerados na analise de VFC, pois alteram consideravelmente as componentes de
frequéncia da série em analise, tacograma, induzindo a erros na andlise do balanco en-
tre os ramos simpatico/parassimpético (KAMATH; FALLEN, 1995). Inicialmente, gera-se
um processo média mével da série temporal de intervalos RR[k] em andlise, dada pela

expressao (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010)

yln] = m g;v RR[). (5.1)

em que N=M=30 definem o tamanho da janela de calculo da média. Entao, propoe-se a
derivacao de uma outra série temporal e(n) a partir da diferenca relativa entre as energias

das amostras do sinal original e do processo média-movel gerado, dada por

_ [RR[n]? — y[n]’|
y[n]? '

(5.2)

eln]

Identifica-se a primeira amostra da série e[n| que possui valor abaixo de 0,15, em-
piricamente determinado. O indice desta amostra na série e[n] identifica também uma
amostra de referéncia na série RR, a qual assume-se ser um intervalo entre dois batimen-
tos normais. Denomina-se esta amostra de ref;. A partir da definicao desta amostra de
referéncia inicial, toma-se a amostra subsequente 7 = ref; + 1. Entao, se o valor de RR|[r]
apresentar variagao superior a 160 ms, em relacdo a RR[ref;], entdao a amostra original 7
é descartada da analise de VFC. Armazena-se, entao, o indice correspondente para pos-
terior substitui¢ao de seu valor original por outro decorrente de processo de interpolacao.
O mesmo procedimento é realizado comparando-se RR[ref;| e RR[T + 1] e, assim, suces-
sivamente. Caso o valor de RR[7] ndo apresentar variagdo superior a 160 ms em relagdo
a RR[ref;], entdao o valor de ref; é atualizado com o valor de 7 (ou uma correspondente
amostra posterior) e a andlise se repete com os intervalos seguintes. Desta forma, toda a

série temporal de intervalos RR é percorrida (MADEIRO, 2007).

Finalizado o processo de exclusdo de batimentos ectépicos e/ou arritmicos, aplica-
se o algoritmo de interpolacao spline cibica para que novos valores de amostras sejam
obtidas em substituicao as excluidas, utilizando-se para tanto de cinco amostras anteriores
e cinco amostras posteriores, para cada instante de tempo (lacuna) em anélise. Um caso

préatico é apresentado nas figuras 5.2(a)-5.2(c). Na figura 5.2(a), observa-se uma série
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temporal de intervalos RR extraida do sinal ECG de um paciente da classe de idosos
robustos, no primeiro estagio do protocolo, na cor azul, juntamente com a série resultante
dos algoritmos de exclusao de batimentos ectépicos e de interpolacao, na cor vermelha.
Finalmente, comparam-se resultados de andlise espectral sobre a série RR original e sobre
a série NN resultante na figura 5.2(b) e, com maiores detalhes de amplitude, na figura
5.2(c). Como estd detalhado na segao seguinte, os métodos de andlise espectral requerem
uma prévia reamostragem dos sinais a intervalos de tempo uniformes. Utilizado na geragao
do gréfico apresentado nas figuras 5.2(b)-5.2(c), o método de Yule-Walker de andlise
espectral com modelo autorregressivo de ordem 64 ¢ selecionado para aplicagao nesta tese

(MADEIRO, 2007; NISKANEN et al., 2004).

5.1.3 Analise espectral da série de intervalos NN resultante

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 obtengao
dos resultados, mas se as métricas de analise espectral sao calculadas sobre o sinal de
amostragem irregular, assumindo-se implicitamente que o sinal é regularmente amostrado,
componentes harménicas adicionais sao geradas no espectro (CERUTTL; BIANCHI; MAINARDI,
1995). Para o processo de reamostragem dos sinais de VFC utilizados nesta tese, aplica-
se novamente o algoritmo de interpolacao spline cubica. Tomando-se como referéncia

trabalhos anteriores, emprega-se a frequéncia de amostragem de 2 Hz (MADEIRO, 2007).

A analise espectral realizada utiliza a metodologia de Yule-Walker por modelo autorre-
gressivo (HSU, 1996). Antes da descrigdo desta metodologia, faz-se necessario estabelecer

as definigoes de fungao densidade espectral de poténcia (DEP) e periodograma.

A fungao DEP de um processo estocéstico estacionario X (t) é definida por (HSU, 1996)

o0

Sx(jw) = F[Rx(1)] = / Rx(7).e77“7dr, (5.3)

em que Rx(7) é a funcdo de autocorrelacao (FAC) do sinal X (¢) e w é a frequéncia angular

em rad/s.

Como o sinal de VFC ¢ analisado nesta tese sobre um intervalo de tempo determinado,
define-se X7(t) como uma subsequéncia do processo X(t), de duragao 7. A partir dai,

define-se o periodograma de qualquer realizacao particular de X (t) por (HSU, 1996)

Periodogramal X (t)] = %]F[XT(t)HQ. (5.4)
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Figura 5.2: (a) derivacao da série de intervalos NN (cor vermelha) a partir da série RR original
(cor azul) e (b)-(c) comparacao de resultados de andlise espectral de ambas as séries
pelo método de Yule-Walker.
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O interesse pratico no cédlculo do periodograma esta no fato de que seu valor esperado,
para T — oo, fornece uma estimativa nao-paramétrica da DEP de X7(t). No entanto,
apesar de ser um estimador nao-polarizado, sua variancia nao tende a zero, mesmo que o

nimero de amostras aumente consideravelmente (HSU, 1996).

Com o método de Welch, é possivel reduzir a variancia deste estimador através de
um processo simples: separagao do sinal Xp(t) em K subsequéncias adjacentes e pos-
sivelmente superpostas, de tamanho N, xgl\;), 0 <k < K —1, aplicagao de uma funcao
janela w(t) a cada um destes segmentos de forma a atribuir pesos diferentes a cada uma
das amostras de uma determinada subsequéncia e, finalmente, o célculo do periodograma

modificado para cada uma das subsequéncias, dado por (HSU, 1996)

N-1
~ 1 i
SK(iw) = 51 D wt)ay (e P2, (5.5)
t=0
em que w(t) tem a propriedade
| V-
— 2(t) = 1. :
EOME0 (5.6

Entéo a estimativa da DEP do sinal X7(t) é dada pela média dos periodogramas 5% (jw)
das respectivas subsequéncias.

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

(autorregressivo e média-mével) dado por (HSU, 1996)

z(t)+arz(t—1)+ ... +apr(t —p) =c(t) +bie(t — 1) + ... + be(t — q). (5.7)

4 = eldw 3 expressao da equacao 5.7 pode

Definindo-se um operador atraso como 2z~
ser escrita como A(2)x(t) = B(z)e(t), do que decorre H(z) = B(z)/A(z). Comprova-se
que a DEP de um processo X (t) devidamente modelado por um processo ARM A é dada

por (BROWN; HWANG, 1997)

Sx(jw) = oZ|[H(e™)[*. (5.8)

A estimagao da DEP de um sinal estocastico, via modelo AR, permite a obtencao de
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componentes de frequéncia mais suaves do que pelo método Welch e facilmente identi-
ficaveis, independentemente da definicao de bandas de frequéncia. O processo de identi-
ficacao das frequéncias centrais de cada componente também se torna facilitado. Inicial-
mente, calcula-se uma estimativa da funcao de autocorrelagao do sinal de VFC, denomi-

nado x(n), de tamanho N, através da equagao (HSU, 1996)

T z(n)z(n +m). (5.9)

1

Os coeficientes do modelo AR(p) sao estimados a partir da solu¢do do sistema de

equagoes resultante da equagao de Yule-Walker, dada por (HSU, 1996)

p

Ryz(m) = — ZakRm(m —k), m=1,...,p. (5.10)

k=1
Sendo 7; os i-ésimos coeficientes de autocorrelacao do processo estocastico modelado

pelo processo AR(p), pode-se escrever a equagao 5.10 na forma matricial como

1 1 1 T9 cee Tp—2 Tp—1 ay
] T 1 ™ cee Tp—3 Tp—2 a9
e R U IR (5.11)
Tp—1 Tp—2 Tp—3 Tp—a ... 1 ™ ap—1
p Tp—1 Tp—2 Tp—3 ... 1 1 Qp
e na forma vetorial como
R® =, (5.12)

em que ® é o vetor de coeficientes do modelo AR. Se R é uma matriz inversivel, obtém-se,

como solucao do problema de estimagao dos coeficientes do modelo AR(p), a equagao

d=R'r. (5.13)

Substituindo H(z) = 1/A(z) na equagao 5.8, é definida a expressdao da DEP para um

sinal modelado por um processo AR, resultando em (HSU, 1996)

0,2

E (5.14)

S209) = TP
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Figura 5.3: evolucao da DEP de sinal de VFC de paciente idoso ao longo dos trés estagios de
protocolo médico: posi¢oes supina, bipede e supina.

Como exemplo ilustrativo, utilizando-se um modelo AR(p), com p = 64, obtém-se a
fungao densidade espectral de poténcia (DEP) de cada um dos sinais de VFC, referentes

aos tres estagios de protocolo médico, de um paciente idoso, como mostrado na figura 5.3.

Para cada banda de frequéncia, VLF, LF e HF, identifica-se a poténcia correspon-
dente em unidades absolutas (ms?), além da relagao entre as poténcias das bandas LF e

HF, e o calculo da poténcia em unidades normalizadas (nu) para as bandas LF e HF.

5.1.4 Analise nao-linear de complexidade das séries de VFC: en-

tropia aproximada (ApEn) e entropia amostral (SampEn)

Uma vez derivado o tacograma, série de intervalos NN, da série RR, calcula-se para
cada estagio do protocolo de exame dos pacientes idosos as entropias ApEn e SampEn.
O valor empregado do parametro m = 2, para ambas as métricas, segue a sugestao de
Pincus (1991) para a dimensao de imersao utilizada na reconstrugao do espago de estados.
Quanto ao parametro r, critério de tolerancia, utiliza-se r = 0,2.0[NN]|, em que o[NN]

refere-se ao desvio-padrao da série de intervalos NN (RICHMAN; MOORMAN, 2000).

5.2 Subtracao da atividade ventricular em sinais ele-

trogramas atriais de fibrilagcao atrial

Na aplicacao da presente tese, foram realizados testes experimentais com sinais co-
letados de seis pacientes do sexo masculino (idade: 47 + 4,2 anos) com FA persistente

(duracgao: 103 £ 27 meses), os quais submeteram-se a um procedimento eletrofisiologico
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Figura 5.4: diagrama de blocos do método proposto para subtragao do complexo QRS-T (ativi-
dade ventricular) em sinais AEG.

guiado por um balao com matriz de eletrodos para mapeamento e aquisicao de sinal AEG
por tecnologia de nao-contato. O balao de nao-contato é posicionado no atrio esquerdo
e uma disposi¢ao geométrica em 3D do atrio é determinada. A distancia entre o centro
do balao e a parede do endocardio do paciente nao excede 4 cm. Os estudos eletrofi-
siologicos que permitiram compor a referida base de dados foram realizados nos Hospitais

Universitarios de Leicester, Reino Unido.

Para cada paciente, 2048 sinais AEG do étrio esquerdo sao gravados sobre um intervalo
de 20 segundos, amostrados a 1200 Hz e filtrados em passa-alta a 1 Hz. Os sinais ECG,
adquiridos simultaneamente, sao filtrados em passa-banda entre 0,5 Hz e 50 Hz. Ambos
os filtros sao embutidos no sistema que executa o procedimento clinico eletrofisiologico.

O diagrama de blocos com a descricao geral do método proposto para subtracao do
complexo QRS —T é apresentado na figura 5.4. Primeiramente, sao detectados os picos de
onda R, os inicios de QRS (QRS onset) e os finais de onda T no sinal ECG de superficie,

aplicando-se os métodos descritos no capitulo anterior de deteccao e segmentacao do
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(@)

(b)

Figura 5.5: segmentagao da atividade ventricular (a) no sinal ECG de superficie e (b) mapea-
mento dos pontos fiduciais correspondentes no sinal intracardiaco AEG.

complexo QRS, deteccao de pico e localizacao de final da onda T. Deste ponto em diante
é utilizada a expressao complexo QRS —T em referéncia a cada segmento do inicio de um
dado complexo QRS ao final da onda T subsequente. Apds a segmentacao de todos os
complexos QRS — T no sinal ECG de superficie, como exemplificado pela figura 5.5(a),
as correspondentes localizagoes temporais dos pontos fiduciais sao diretamente projetadas

sobre os sinais AEG, identificadas pelos tracados em negrito ilustrados na figura 5.5(b).

Apds a segmentacao dos complexos QRS —T nos sinais AEG, procede-se com o cédlculo
dos padroes usando-se o operador mediana. Primeiramente, define-se um segmento de
janela deslizante no sinal AEG para o qual é calculado um padrao de QRS —T. O
primeiro segmento ¢ estabelecido no intervalo de 0 a 7 s. Entao, para o proximo segmento
de janela, estabelece-se seu final como a localizacao do proximo final de onda T e seu
inicio a distancia de 7 s tomada previamente. Uma abordagem anéloga ¢ aplicada para

as janelas subsequentes até se atingir o tultimo complexo QRS — T, para cada registro.

Para um dado segmento de janela, calcula-se o comprimento médio dos complexos

QRS — T, denominado Lpat. Entao, segue-se a sequéncia de passos:

1. define-se um vetor de zeros com o mesmo tamanho dado por Lpat;

2. seleciona-se um segmento do sinal AEG correspondente ao primeiro complexo QRS —
T, de forma que se este segmento tem duracao maior do que Lpat, entao preenche-se
o vetor de zeros com as correspondentes amostras até o instante de duracao dado

por Lpat;

3. caso contréario, se o segmento referido no passo anterior tem duracao menor do
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que Lpat, entdo preenche-se o vetor de zeros descrito no passo (1) com todas as

correspondentes amostras;

. para cada complexo QRS — T subsequente da janela do sinal AEG, realiza-se um

processo de alinhamento com o primeiro complexo QRS — T, referido no passo (2),

aplicando-se a funcao de correlacao cruzada;

. apos o referido processo de alinhamento, cada complexo QRS — T preenche um

vetor de zeros similar ao definido no passo (1), observando-se os mesmos critérios

definidos nos passos (2) e (3);

. constréi-se uma matriz (Ng x Lpat) com o primeiro complexo QRS — T, referido

nos passos (2) e (3), e todos os outros complexos QRS — T, devidamente alinhados
com o primeiro, referidos nos passos (4) e (5), em que Ng é o niimero de complexos

existentes na janela de sinal AEG em analise;

calcula-se o operador mediana de cada coluna da matriz referida no passo anterior,
e um vetor resultante é derivado com o conjunto de resultados, o qual corresponde

ao padrao de complexo QRS — T associado a janela de sinal AEG em analise.

subtracao da influéncia da atividade ventricular nos sinais AEG é implementada

segue:

para cada complexo QRS — T no segmento de sinal AEG a ser subtraido, calcula-se
a diferenca temporal entre o ponto fiducial de QRS correspondente e o ponto fiducial

de QRS dentro do padrao de QRS — T', usando-se a fungao de correlagao cruzada;

define-se uma janela para cada complexo QRS — T no sinal AEG, cujo inicio é o
mesmo inicio do complexo QRS — T', corrigido pela diferenca temporal referida no

passo anterior;

finalmente, subtrai-se a influéncia da atividade ventricular local identificada no sinal
AEG pelo vetor padrao de QRS — T.

Um exemplo ilustrativo da aplicacao do método exposto é apresentado nas figuras
5.6(a), 5.6(b) e 5.6(c) para um trecho de sinal AEG no intervalo de 3 a 9,5 s. Na figura

5.6(a), complexos QRS — T encontram-se destacados por tragados em negrito no sinal

AEG

em andlise. Na figura 5.6(b), observa-se o mesmo sinal AEG apds o processo de

subtracao dos complexos QRS —T. Apenas as dreas em negrito referem-se a amostras com
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Figura 5.6: processo de subtracao da atividade ventricular em sinais AEG, destacando-se (a)
os complexos QRS —T presentes no sinal original, (b) o sinal AEG apés a subtragao
e (c) vetores de padrdes de QRS — T calculados para os intervalos 0-7 s e 3-10 s
do sinal original.

valores de amplitudes modificados pelo processo de subtragao. Dois padroes de QRS — T,
calculados para o cancelamento da atividade ventricular no sinal AEG em anélise, sao
ilustrados na figura 5.6(c), considerando-se, respectivamente, os intervalos 0-7s e 3-10s do

sinal original.

5.3 Consideracoes Finais

As aplicagoes propostas no presente capitulo de uso dos pontos fiduciais detectados no
sinal ECG permitem fornecer informagoes para auxilio ao diagnoéstico em dois contextos
bastante diferenciados. No primeiro, busca-se avaliar a resposta do sistema nervoso au-
tonomico, através da andlise da VFC, em trés conjuntos de pacientes idosos, submetidos
a um protocolo médico. Numa avaliacao clinica com duracao de 25 minutos, investiga-se
a variacao das componentes de frequéncia de VFC em trés estdgios de posicao do paciente
e, também, a evolucao de variaveis de dominio temporal e de medidas de entropia como

métricas de complexidade. Na segunda aplicacao, projetam-se os pontos fiduciais de inicio
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de QRS e final de onda T em um sinal cardiaco coletado internamente ao atrio, para fins
de investigagao do comportamento da fibrilagao atrial. Uma vez mapeados os complexos
QRS —T nos sinais intracardiacos, é possivel eliminar a influéncia da atividade ventricular,
cujos niveis variam consideravelmente nas diferentes posicoes do atrio, isolar a atividade
atrial e as correspondentes componentes de frequéncia com contetido fisiolégico relevante
para a analise da FA. No préximo capitulo sao descritos detalhadamente os resultados de
aplicagao de todos os algoritmos apresentados nesta tese, considerando-se separadamente
os algoritmos de segmentacao do sinal ECG e as aplicagoes de extracao de parametros

para auxilio ao diagnostico.



Capitulo 6
Resultados e Discussao

ste capitulo apresenta os resultados das técnicas discutidas, desde a proposta de seg-
mentagao do sinal ECG, deteccao e segmentacao do complexo QRS e da onda T, em
diversas bases de dados, com diferentes parametros técnicos e ampla variedade de estados
normais e patoldgicos, até os algoritmos propostos de extracao de parametros a partir da
aplicagao dos pontos fiduciais detectados: anélise de sinais de VFC em pacientes idosos
e subtracao da atividade ventricular em sinais eletrogramas de pacientes com fibrilacao

atrial.

6.1 Ambiente de desenvolvimento

E utilizado como ambiente de desenvolvimento o programa Matlab (©), versao 7.6.0.324
R2008a (THE MATHWORKS, 2013). Os programas de segmentacao do complexo QRS e
da onda T, bem como de analise da VFC por métricas lineares e nao-lineares e subtracao
da atividade ventricular em eletrogramas atriais, foram escritos na linguagem de scripts

disponivel neste ambiente.

6.2 Deteccao do complexo QRS

O processo de validacao dos algoritmos de detecgao e segmentacao do complexo QRS,
bem como de detecgao e segmentacao da onda T, requer a utilizacao de bases de dados
com anotagao manual dos batimentos. Com relagao ao desempenho da detecgao do QRS,
de acordo com Kohler, Hennig e Orglmeister (2002), as métricas de avaliacio essenciais

sao sensibilidade (Se) e preditividade positiva (+P), definidas por

82
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Tabela 6.1: conjunto de parametros do algoritmo de deteccao do QRS.

Q 0,7
B 1
P2 0,8
[)\17 )\2] [_175a1?5]
Aty %(Il{[k-l]—R[k-Q])
Aty )
Ats 120 ms
Al Im(R-R))
Qmin duracao de Wy em segundos
Qmaa: 2Qmm
TP
Se = —5—— 6.1
“TTPTFN’ (6.1)
TP
T 6.2
TP+ FP’ (6.2)

em que T'P denota o ntimero de detecgoes corretas, F'N o numero de falsos-negativos e

F'P o nimero de falsos-positivos.

Diferentes bases de dados sao utilizadas, considerando-se uma faixa significativa de
possiveis frequéncias de amostragem, F,,,, e condicoes fisiolégicas diversificadas. Dentre
as bases de dados publicas, empregaram-se MIT-BIH Arrhythmia Database (MITDB,
Fo.m = 360 Hz), QT Database (QT DB, F,, = 250 Hz), T-wave Alternans Challenge
Database (TW ADB, F,,, = 500 Hz) e PTB Database (PTBDB, F,,, = 1000 Hz), todas
disponiveis no sitio eletronico da base de dados Physionet (GOLDBERGER et al., 2000).

Considerando-se o conjunto de parametros necessarios ao estagio de andlise do algo-
ritmo de deteccao de QRS, a tabela 6.1 sintetiza os valores atribuidos, os quais sao fixados
por meio de testes experimentais exaustivos e independem da frequéncia de amostragem

dos sinais analisados.

A base MITDB contém 48 registros de 30 minutos de duracao, resolugao de 11 bits
sobre uma faixa de varia¢ao (pico a pico) de 10 mV. Ao todo, existem 116.137 com-
plexos QRS nesta base de dados. Enquanto alguns registros contém ondas R nitidas e
poucos artefatos, p. ex. registros 100-107, para outros sinais a tarefa de deteccao do
QRS torna-se dificil devido as morfologias anormais, ruido e artefatos, p. ex. registros
108 e 207 (KOHLER; HENNIG; ORGLMEISTER, 2002). Para um total de 109.495 batimen-
tos manualmente anotados, obtém-se 108.568 detecgoes corretas de complexos QRS, 928
falsos-negativos, Se = 99,15%, e 856 falsos-positivos, PT = 99,18%. Para cada registro,

estao disponiveis duas derivacoes de sinal ECG. De forma a possibilitar uma comparacao
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Tabela 6.2: comparacao de resultados de deteccao de QRS na base de dados MITDB

Detector de QRS anotacgoes | Se (%) | PT (%)
Esta Tese 109.495 | 99,15 99,18
A. Martinez et al (MARTINEZ; ALCARAZ; RIETA, 2010) | 109.428 | 99,71 99,97
Martinez et al (MARTINEZ et al., 2004) 109.428 99,80 99,86
Hickey et al (HICKEY; HENEGHAN; CHAZAL, 2004) N/R 98,50 98,40
Ghaffari et al (GHAFFARI et al., 2009) 109.428 99,91 99,88

do desempenho alcangado com o reportado por outras abordagens na literatura, apenas a
primeira derivacao disponivel, primeiro canal, é utilizada. A tabela 6.2 sintetiza os resul-
tados obtidos pela metodologia descrita nesta tese e por quatro outras técnicas publicadas

em artigos cientificos.

Vale ressaltar que um maior niimero de batimentos ¢é utilizado nos experimentos desta
tese, em comparacao com as quantidades reportadas pelas demais técnicas relacionadas
na tabela 6.2. Adicionalmente, para essa base de dados também calcula-se o percentual
médio de amostras pré-processadas de cada sinal ECG aplicado nos procedimentos ex-
perimentais, i.e. a recorréncia a procedimentos de filtragem. Definindo-se (Aj, \y) =
[-1,5;1,5], critério de tolerancia, obtém-se apenas a taxa média de 33,18% de amostras
pré-processadas. Como exemplificacao de resultados do detector de QRS obtidos sobre
a base de dados MITDB, especificamente em sinais ECG com alteragoes morfoldgicas do
complexo QRS, flutuagoes da linha de base e das amplitudes dos batimentos, ilustram-se
as figuras 6.1(a), 6.1(b) e 6.1(c), as quais se referem, respectivamente, aos registros 108,

106 e 207 desta base de dados.
A base QT DB dispoe de 105 sinais ECG, cada um com duracao de 15 minutos. Inclui

registros da base M IT DB e também de diversas outras bases do sistema Physionet (Fu-
ropean ST-T database, ST change, Supraventricular Arrhythmia, Normal Sinus Rhythm,
Sudden Death e Long Term) (LAGUNA et al., 1997). Sua construcao tem como fundamento
a validagao de algoritmos de segmentacao das ondas caracteristicas do ECG. Anotagoes
manuais de cardiologistas sao disponibilizadas para, pelo menos, 30 batimentos por regis-
tro, incluindo-se os picos (pontos fiduciais) dos complexos QRS e das ondas P e T, inicios
e finais das formas de onda. A tabela 6.3 sintetiza os resultados obtidos pela técnica
proposta e por quatro outras técnicas publicadas em artigos cientificos, todas aplicadas

na primeira derivacao disponivel.

Com relacao ao percentual médio de amostras pré-processadas sobre os registros da

base QT DB, obtém-se a taxa de apenas 32,32%.
A base TWADB contém 100 registros de ECG amostrados a 500 Hz, com resolugao



Capitulo 6: Resultados e Discussao 85

ECG(n)

1402 1406 1410 1414 1418
tempo (s)

(a)

1452 1456 1460 1464
tempo (s)

(b)

70 72 74 76 78 80
tempo (s)

()

Figura 6.1: resultados do detector de QRS proposto nos registros (a) 108; (b) 106 e (c) 207,
da base MITDB.
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Tabela 6.3: comparacao de resultados obtidos de deteccao de QRS na base de dados
QTDB (primeiro canal)

Detector de QRS anotagoes | Se (%) | PT(%)
Esta Tese 86.995 | 99,75 | 99,65
A. Martinez et al (MARTINEZ; ALCARAZ; RIETA, 2010) 86.892 99,95 | 99,93
Martinez et al (MARTINEZ et al., 2004) 86.892 99,92 | 99,88
Ghaffari et al (GHAFFARI et al., 2009) 86.892 99,94 | 99,91
Moody and Mark (MOODY; MARK, 1982) 86.892 97,2 99,46

Tabela 6.4: comparacao de resultados obtidos de deteccao de QRS na base de dados

TWADB
Detector de QRS anotagoes | Se (%) | P (%)
Esta Tese 18.989 99,63 | 99,48
Ghaffari et al (GHAFFARI et al., 2009) 11.789 99,89 99,84
Ghaffari et al (GHAFFARI; HOMAEINEZHAD, 2006) 11.789 99,75 99,80

de 16 bits sobre uma faixa limite de variagao pico a pico de + 32 mV. Dentre os pacientes
envolvidos, incluem-se casos de infartos do miocardio, isquemia transiente, taquicar-
dias ventriculares, e outros fatores de risco para morte subita cardiaca, bem como pa-
cientes saudaveis, usados como controle. Na maioria dos registros sao disponibilizadas
as 12 derivacoes padroes de exames ECG, mas alguns apresentam apenas duas ou trés
derivagoes. Cada sinal tem duragdo aproximada de 2 minutos (MOODY, 2008). Durante
os experimentos computacionais, sao processadas independentemente todas as derivagoes
disponiveis de cada exame ECG, considerando-se, ao final, para fins de validagao, aquela
derivacao associada as menores quantidades de falsos-positivos e falsos-negativos. A tabela
6.4 sintetiza os resultados de taxas de deteccao de QRS obtidas em comparacao com os
de duas outras metodologias publicadas em um artigo cientifico e em uma dissertacao
de mestrado (GHAFFARI et al., 2009; GHAFFARI; HOMAEINEZHAD, 2006). Vale ressaltar,
como pode ser observado na tabela 6.4, que uma quantidade bem superior de batimentos
¢ utilizada nos experimentos desta tese, em comparacao com as quantidades utilizadas

pelas demais metodologias.

6.3 Segmentacao do complexo QRS

A validagao de algoritmos de segmentagao das ondas caracteristicas do ECG é reali-
zada calculando-se a diferenca temporal entre as marcacoes manuais, efetuadas por um
especialista e utilizadas como referéncia, e as detecgoes automaticas. Dada uma base de

dados com um conjunto de exames ECG, calcula-se, primeiramente, a média e o desvio
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padrao das referidas diferencas temporais dentro de cada sinal. Apds, determina-se a
média geral das médias, m, e desvios padroes individuais, (dp), considerando-se toda
a base de dados ou conjunto de sinais ECG em andlise (MARTINEZ et al.,, 2004). Na
presente tese, aplicam-se trés bases de dados para avaliagao de desempenho dos algorit-
mos propostos de segmentagao do complexo QRS e da onda T: QT database (QTDB) e
PTB database (PTBDB), ambas do sistema Physionet, e uma base de dados de exames
ECG de 12 derivagoes obtidos a partir de um estudo eletrofisiolégico com aplicacao de
estimulo elétrico ventricular, disponibilizada pelos Hospitais Universitarios de Leicester,
Reino Unido (NICOLSON et al., 2012). Deste ponto em diante, esta base de dados referida
¢ denominada de base paced FECG.

Conforme ja detalhado anteriormente, a base QT D B possui duas derivacoes disponiveis
para cada exame ECG. Como a metodologia de segmentacao do complexo QRS proposta
nesta tese processa cada derivacao de forma independente e sabendo-se que o processo de
anotacao manual dos pontos de inicio e fim de cada complexo QRS ¢ realizado a partir da
observacao de ambas as derivacoes, escolhe-se, para fins de validacao, o canal com menor

erro para cada ponto, pico ou borda (MARTINEZ et al., 2004).

Os resultados globais de validacao do algoritmo proposto de segmentacao do QRS sao
apresentados na tabela 6.5, bem como os obtidos por trés outras metodologias avaliadas
sobre a base QT DB e publicadas em artigos cientificos. Os niveis de tolerancia para
os desvios padroes dos erros de deteccao de inicio e final de QRS, dados pelo Grupo de
Trabalho CSE Working Party, sdo apresentados na tltima linha da tabela 6.5 (WILLEMS
et al., 1990).

Alguns trabalhos consideram que um algoritmo de segmentacao deve seguir o critério
dp < 2scsg, critério flexivel, (VILA et al., 2000; SAHAMBI; TANDON; BHATT, 1997), en-
quanto que outros defendem que um desvio padrao dp < scgg, critério estrito, deve ser
mantido (PAN; TOMPKINS, 1985; CHAZAL; CELLER, 1996). No entanto, a interpretagao
dessas tolerancias nao é tao simples, uma vez que sao calculadas a partir de um con-
junto de sinais com diferentes niimeros de canais, resolugoes, frequéncias de amostragem,
qualidade e ritmos (WILLEMS et al., 1990). O cdlculo das tolerancias se d& a partir da
determinacao do desvio padrao das diferencas, em milisegundos, entre a mediana de an-

otagoes individuais e estimativas finais arbitradas.

A base de dados PT'BDB contém 549 gravagoes de sinais ECG com as 12 derivagoes
padroes, amostrados a frequéncia de 1000 Hz, com 16 bits de resolucao sobre uma faixa de
variagao maxima pico a pico de + 16,384 mV. Os exames sao coletados de 290 pacientes

com idades entre 17 e 87 anos (209 homens e 81 mulheres). Aproximadamente 20% sao
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Tabela 6.5: resultados de segmentacao de QRS na base de dados QTDB

Método Parametro | erro m=tsd (ms)
QRS,n 2,85 + 990
Esta Tese QRS ¢ 2,83 + 12,26
QRS,, 02+ 72
A. Martinez et al (MARTINEZ; ALCARAZ; RIETA, 2010) | QRS,ss 2,5+ 89
QRS,, 46 £ 7.7
Martinez et al (MARTINEZ et al., 2004) QRS,yy 0,8 £38,7
QRS,, 1,1+ 8.3
LPD (LAGUNA; JANE; CAMINAL, 1994) QRS,yy -7,2 + 14,3
QRS,, 6,5
Tolerancias (2s¢sg) (WILLEMS et al., 1990) QRS,yy 11,6

pacientes saudaveis, usados como controle. Outras classes de diagnésticos incluem in-
farto do miocérdio, cardiomiopatia/insuficiéncia cardiaca, bloqueio de ramo, disritmia,
hipertrofia do miocardio, doenca cardiaca valvular e miocardite. Uma tabela com um
conjunto de marcagoes manuais de inicios de QRS e finais de onda T, para um batimento
selecionado de cada um de 458 sinais ECG da base PT'BD B, publicamente disponivel,
é criada por Christov et al. (CHRISTOV; SIMOVA, 2007; CHRISTOV et al., 2006). Cada
batimento selecionado é escolhido visualmente na derivacao II, de forma a ter minima
alteracao de linha de base, ruido e artefatos. Mais de 6.000 marcacoes manuais, efe-
tuadas por 5 especialistas, sao coletadas e analisadas. Uma biblioteca de referéncia é
estabelecida, seguindo-se as recomendacoes dadas pelo Grupo de Trabalho CSE Working
Party (WILLEMS et al., 1990). Este padrao de referéncia pode ser utilizado para validagao
de algoritmos de identificacao de inicio do QRS, de localizacao de final de onda T e de

medigoes de intervalo QT (CHRISTOV et al., 2006).

Para o processo de validacao da presente tese, utiliza-se como padrao de referéncia a
mediana de cada grupo de cinco marcacoes manuais, para cada ponto fiducial, QRS onset
e final de onda T. Adicionalmente, sao calculados os erros de detecgao entre as marcacoes
automaticas obtidas de cada uma das 12 derivacgoes e a mediana das marcacoes manuais,
as quais foram realizadas tendo-se como referéncia a derivacao II. Assim, possibilita-se a
comparacao de desempenho dos algoritmos entre as derivacoes padroes do sinal ECG, as
quais apresentam niveis de relagao sinal/ruido diferenciados e morfologias heterogéneas

de ondas caracteristicas.

Como exemplo ilustrativo dos resultados de aplicagao do método proposto para diver-
sas morfologias, apresentam-se nas figuras 6.2 (a)-(m) segmentagoes do complexo QRS
obtidas em todas as 12 derivagoes padroes de um registro ECG, considerando-se uma pa-

ciente da base PT'BD B com 81 anos de idade e diagndstico de infarto agudo do miocardio
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Tabela 6.6: comparacao de resultados de deteccao de inicio de QRS nas 12 derivacoes
padroes sobre sinais da base de dados PTBDB.

Derivagao | QRS onset: erro m=tsd (ms)
I -1,99 + 9,86
il 283+ 11,59
1T 75,90 % 12,20
aVR -3,02 £ 13,77
avL 411 + 15,02
aVF -2,12 £ 18,37
V1 -6,57 £ 11,56
V2 5,88 £ 10,60
V3 3,60 11,38
V4 -1,16 &£ 11,58
V5h -1,53 £ 10,53
V6 217 + 11,19

na regiao infero-lateral.

Os resultados globais de validacao, média e desvio-padrao das diferengas temporais, do

algoritmo proposto de deteccao do inicio de QRS (QRS onset), que é parte do algoritmo de

segmentacao, em cada uma das 12 derivagoes dos sinais da base PT'BDB correspondentes

aos 50 primeiros pacientes, os quais compreendem 161 registros de ECG, sao apresentados

na tabela 6.6.
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Figura 6.2: segmentacao do complexo QRS em todas as 12 derivagoes padroes de um registro
ECG (Patient 001, base PTBDB), (a) derivagao I; (b) II; (c) III; (d) aVR; (e)
aVL; (f) aVF; (g) V1; (h) V2; (i) V3; (j) V4; (1) V5; e (m) V6.



Capitulo 6: Resultados e Discussao 91

6.4 Deteccao e segmentacao da onda T

Os valores sugeridos para o conjunto de parametros necessarios para o sistema pro-
posto de deteccao e segmentacao da onda T, determinados com base em extensivos testes
experimentais, estao apresentados na tabela 6.7, divididos em dois grupos: parametros
do estagio de aprendizagem e parametros do estdgio de andlise. Apenas o parametro re-
solucao da funcao Gaussiana, Ng, é adaptado de acordo com a frequéncia de amostragem

dos sinais ECG analisados.

Casos especiais de morfologias de onda T com os correspondentes resultados de mo-
delagem matematica por funcao Gaussiana distorcida (algoritmo proposto), bem como
resultados de detecgao de pico e final de onda T s@o apresentados nas figuras 6.3(a)-6.3(h)
e figuras 6.4(a)-6.4(h). Os resultados reportados pelas figuras 6.3(a)-6.3(h) correspondem
aos sinais de ECG da base de dados Paced ECG, anteriormente definida (derivagao I para
todos os casos). Enquanto os resultados mostrados nas figuras 6.4(a)-6.4(h) correspondem

aos sinais de ECG da base QTDB (diversas derivagoes).

A base de dados paced EC'G consiste de um conjunto de sinais de ECG de 12 derivagoes
obtidos com a aplicagao de estimulo elétrico ventricular (pacing) e relacionados a treze
pacientes, os quais submeteram-se a um estudo eletrofisiolégico promovido no ambito dos
Hospitais Universitarios de Leicester, Reino Unido. A referida base contém, ao todo, 4.680
marcacoes manuais de inicio de QRS e 4.680 marcacoes manuais de pico e final de onda T.
Com relacao ao conjunto de pacientes, todos foram submetidos a estudos eletrofisiologicos
no periodo de 1° de janeiro de 2010 a 31 de marco de 2012. Dez pacientes apresentam um
historico de cardiomiopatia isquémica, e para este subconjunto o estudo eletrofisiolégico
foi parte da metodologia adotada de estratificacao de risco para implante de desfibrilador
cardiaco. Os outros trés pacientes tiveram um estudo eletrofisiolégico para diagnostico e

tratamento de taquicardia supraventricular.

A base paced ECG é composta como parte de outro projeto de pesquisa, que objetivava
desenvolver um novo marcador eletrofisioldgico de heterogeneidade de restituicao elétrica
para predicao de risco de arritmia ventricular e morte stubita cardiaca em pacientes com
cardiomiopatia isquémica, os quais também eram candidatos a terapia de implante de des-
fibriladores (NICOLSON et al., 2012). Concernente a este estudo, a aprovagao ética foi con-
cedida pelo Comité de Etica e Pesquisa de Derbyshire, Reino Unido, sob n° 09 /H0401/70,
e o protocolo de estudo foi aprovado pelo Departamento de Pesquisa e Desenvolvimento
dos Hospitais Universitarios de Leicester, Reino Unido. Todos os pacientes informaram

consentimento por escrito.
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Figura 6.3: resultados de parametrizagdo da funcao Gaussiana distorcida e de detecgoes de
pico e final de onda T para diferentes morfologias da base paced ECG.
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Figura 6.4: resultados de parametrizacao da funcao Gaussiana distorcida e de deteccoes de
pico e final de onda T para diferentes morfologias da base QTDB.
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Tabela 6.7: conjunto de parametros do algoritmo de detecgao e segmentacao da onda T.

Parametros do estagio de aprendizagem
Parametro Valor
N (batimentos para estégio de aprendizagem) 5
[01,09] [0,3;1,2]
[, 0] [0;7/20]
Ag 20
[za1,762) [-3,3]
Ng, para frequeéncia de amostragem de 1 kHz 500
N¢, para frequéncia de amostragem de 250 Hz 125
7 60 ms
2 100 ms

Parametros do estagio de andlise
0 3
A 10
b 1%
B2 5%

Tabela 6.8: resultados globais de deteccao de onda T sobre os sinais da base Paced ECG
Ponto Fiducial | Se(%) | PT(%) | Fa(%)
Pico de onda T | 99,12 | 99,12 1,76

Os eletrocardiogramas de 12 derivagoes da base paced EC'G foram gravados a frequéncia
de amostragem de 1 kHz, com filtro passa-alta a 0,01 Hz e filtro passa-baixa a 50 Hz, e
exportados a resolucao de 16 bits. O protocolo médico aplicou, via catéter posicionado
na regiao ventricular, trens de 10 batimentos com duracoes de ciclo de 600 ms e 400 ms.
Um estimulo elétrico adicional sucede cada trem de batimentos com decrementos de 20 a
300 ms e, entao, 10 ms ao periodo refratario efetivo. Para os dois tltimos batimentos de
cada trem, bem como para o estimulo adicional, os instantes correspondentes ao inicio do
complexo QRS, ao pico e final da onda T foram manualmente assinalados por um médico
pesquisador da area de eletrofisiologia do Departamento de Ciéncias Cardiovasculares da
Universidade de Leicester. Cada uma das derivagoes é processada independentemente
para analise de cada onda T individual. Calculam-se os erros, diferencas temporais, entre
as detecgOes automadticas e as marcagoes manuais para ambos os pontos fiduciais, pico e
final da onda T. A deteccao de cada onda T também é avaliada em cada derivacao através
do calculo das taxas: sensibilidade Se, preditividade positiva P+, e percentual de erro de
deteccao Fjy.

Os resultados globais das taxas de deteccao de onda T, preditividade positiva e sen-
sibilidade, bem como do percentual de falha de deteccao, considerando-se todos os 13

pacientes da base de dados Paced ECG, estao sintetizados na tabela 6.8.
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Tabela 6.9: resultados globais de localizagao de pico e final de onda T sobre os sinais da
base Paced ECG(ET - erro temporal)

Ponto Fiducial | ET (m £ dp) (ms)

Pico de onda T -0,38 £ 7,12

Final de onda T -3,70 £ 15,46

Tabela 6.10: comparacao de resultados de identificagado de pico e final de onda T
considerando-se cada derivagdo do sinal ECG da base Paced ECG (ET -
erro temporal).

Derivagao | Pico de onda T: ET (m 4 dp) (ms) | Final de onda T: ET (m 4+ dp) (ms)
I -4,17 £ 18,65 2,44 £ 33,30
11 0,18 £ 4,95 -3,53 £ 15,58
111 0,73 £ 5,24 -2,506 £ 12,44
aVR 1,15 £ 8,01 1,16 + 18,89
aVL -2,37 £ 15,10 -3,59 £ 19,20
aVF 2,32 =+ 8,03 -5,69 £ 16,86
V1 -0,56 £ 4,13 -2,59 £ 10,33
V2 0,12 £ 2,97 -2,57 £ 12,00
V3 0,10 £ 1,12 -4,13 £ 10,06
7 0,04 £ 2,47 21,66 £ 9,76
V5 0,40 £ 2,85 -6,29 £ 9,45
V6 -0,83 £ 10,64 -4,38 £+ 14,68
Tolerancia (2s¢sg)(ms) 30,6

Os resultados globais dos algoritmos de localizacao do pico e final da onda T em termos
da média e desvio-padrao (m =+ dp) das correspondentes diferengas entre as detecgdes e

as marcacoes manuais sao apresentados na tabela 6.9.

Finalmente, os resultados detalhados de média e desvio-padrao dos erros temporais
de identificacao de pico e final de onda T para cada derivagao, considerando-se todos os
13 pacientes da base, estao sintetizados na tabela 6.10. O limite de tolerancia para o
desvio padrao dos erros de identificacao do final da onda T, dado pelo Grupo de Trabalho
Common Standards of Electrocardiography (CSE) Working Party, é apresentado na ultima
linha da tabela 6.10 (WILLEMS et al., 1990).

De forma a subsidiar uma anélise comparativa dos resultados de segmentacao da onda
T, por derivacao do sinal ECG, detalhados na tabela 6.10, sao também avaliadas as
diferencas entre as energias dos tracados da onda T ao longo das diferentes derivagoes.
Para tanto, é calculada a relagao sinal-ruido (SNR) dentro das janelas de busca de onda
T de cada derivagao para cada paciente, considerando-se que a eliminacao do ruido é

efetuada pelo mesmo filtro passa-banda aplicado previamente a segmentacao da onda T.

Primeiramente, determina-se a média dos resultados de SNR de cada derivagao para
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Figura 6.5: andlise da relacao sinal-ruido (SNR) nas janelas de busca de onda T para os sinais
da base Paced ECG.

cada paciente. Entao, calcula-se a mediana para o conjunto de médias relacionado a cada
derivagao sobre todos os pacientes, bem como o 25° e o 75° percentis. Os resultados
desta analise estao apresentados na figura 6.5, utilizando-se o modelo de box plot, em
que cada marcador central representa a mediana, as bordas de cada caixa ilustram, res-
pectivamente, o 25° e o 75° percentis, e as barras horizontais (whiskers) se estendem as
amostras de valores extremos, com excegao dos valores discrepantes (outliers), os quais

sao representados por marcadores '+’.

Como se pode observar na figura 6.5, as derivacoes I e aVL apresentam os mais baixos
valores de mediana aos niveis 23,8 dB e 22,2 dB, respectivamente, e as mais significativas
dispersoes dos dados. A derivacao I apresenta os mais baixos valores extremos, respecti-
vamente, aos niveis 1,7 dB e 26,4 dB. As derivacoes precordiais V2-V5 produzem os mais
altos valores de mediana, todos acima de 27 dB, e as mais baixas dispersoes de amostras.

A derivacao V4 apresenta os mais altos valores extremos, respectivamente, aos niveis 22,4

dB e 28 dB.

Conforme ja detalhado em se¢Oes anteriores, a base QT DB fornece, para fins de va-
lidagdo, marcagoes manuais dos picos e finais (offset) de onda T, disponibilizando duas
derivagoes para cada exame ECG. Como a metodologia proposta nesta tese realiza o pro-
cessamento de cada derivacao de forma independente e sendo a anotagao manual dos picos
e finais de cada onda T realizada a partir da observacao de ambas as derivagoes, escolhe-
se, para fins de validagao, o canal com menor erro para cada ponto fiducial (MARTINEZ

et al., 2004).

Os resultados globais de taxas de deteccao de onda T, sensibilidade e preditividade
positiva, sobre todos os registros de ECG disponibilizados pela base QT DB, bem como o0s

resultados globais de média e desvio-padrao de erros temporais de deteccao de pico e final
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Tabela 6.11: comparacao de resultados de deteccao de onda T e dos erros temporais de
localizagdo de pico da onda T sobre a base QTDB (N/A - nao aplicado,
N/R - nao reportado, ET - erro temporal).

Metodologia Se (%) | P+ (%) | Pico de onda T:
ET (m %+ dp) (ms)

Abordagem desta Tese 99,32 99,47 1,4 £9,0
(MARTINEZ; ALCARAZ; RIETA, 2010) 99,20 99,01 53+ 12,9
(GHAFFARI et al., 2009) 99,87 99,80 0,3+ 4,1
(MARTINEZ et al., 2004) 99,77 97,79 0,2 + 13,9
(VILA et al., 2000) 92,60 N/R -12 £ 234
(ILLANES-MANRIQUEZ; ZHANG, 2008) | N/R N/R N/A

Tabela 6.12: comparacao de resultados de erros temporais de localizacao de final da onda
T sobre a base QTDB (N/A - nao aplicado, N/R - nao reportado, ET - erro

temporal).
Metodologia Final de onda T:
ET (m £ dp) (ms)

Abordagem desta Tese 2,8 + 15,3
(MARTINEZ; ALCARAZ; RIETA, 2010) 58 £227
(GHAFFARI et al., 2009) 0,8 £ 10,7
(MARTINEZ et al., 2004) -1,6 & 18,1
(VILA et al., 2000) 0,8 & 30,3
(ILLANES-MANRIQUEZ; ZHANG, 2008) 0,31 4+ 17,43

de onda T, obtidos pela abordagem apresentada nesta tese e por cinco diferentes algorit-
mos de segmentacgao publicados em artigos cientificos, sao apresentados, respectivamente,

nas tabelas 6.11 e 6.12.

Finalmente, os algoritmos de segmentagao da onda T sao executados sobre os sinais
da base de dados PTBDB. Conforme ja detalhado anteriormente, a base PTBDB fornece
sinais de ECG com as 12 derivacoes padroes, amostrados a 1 kHz. Para fins de validagao
é utilizada uma tabela criada por Christov et al. com marcagdes manuais de final da
onda T, em que cada onda T é selecionada visualmente na derivagao I, para um total de
458 sinais de ECG, de forma a ter minima alteracao de linha de base, ruido e artefatos
(CHRISTOV; SIMOVA, 2007). Considerando-se os primeiros 50 pacientes desta base de da-
dos, compreendendo o nimero de 161 registros ECG para cada uma das 12 derivagoes,
totalizando 1.932 sinais de ECG processados, calculam-se os erros temporais entre as de-
tecgoes automaticas, efetuadas em cada derivacao, e a mediana de cada grupo de cinco
marcacoes manuais, efetuadas na derivacao II. Selecionando-se para cada ponto fiducial
a derivagdo com menor erro temporal (ET) em valor absoluto, obtém-se o seguinte resul-

tado geral de precisao/repetibilidade na identificacado do final da onda T para os sinais
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Figura 6.6: resultados de segmentacoes dos intervalos QT e QTgpe, sobre sinais da base
PTBDB nas derivagoes (a) I, (b) aVL, (¢) V2, (d) V4, (e) II, (f) aVL, (g) V2
e (h) V4.

analisados: 1,23 £ 4,44 ms.

Para ilustragao, selecionam-se alguns resultados de segmentacao dos intervalos QT e
QT opes sobre os sinais da base PTBDB em diversas derivacoes, que estao mostrados nas
figuras 6.6(a)-(h).

Uma vez analisados os resultados de deteccao e segmentagao do complexo QRS e
da onda T, sobre diversas bases de dados com diferentes parametros e caracteristicas
técnicas e fisioldgicas, sao apresentados os resultados de andlise de VFC sobre sinais ECG
de pacientes idosos com o uso de variaveis de dominio do tempo, da frequéncia e métricas

de complexidade nao lineares, as entropias ApFEn e SampFEn.
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Tabela 6.13: resultados das métricas de VFC dos trés grupos de pacientes idosos durante
o primeiro estagio, paciente deitado

Meétrica Fragil Pré-Fragil Robusto
VLF 67,25 + 105,55 | 62,97 + 62,21 | 62,05 4+ 82,01
LF 52,92 + 80,85 | 60,34 + 97,37 | 55,03 + 53,59
HF 50,46 £+ 56,32 | 53,40 + 76,89 | 48,29 + 62,67
LF (nu) 0,48 + 0,20 0,53 £+ 0,20 0,54 + 0,15
HF (nu) 0,44 + 0,17 0,43 + 0,18 0,43 £+ 0,14
SampEn 1,45 £+ 0,37 1,50 + 0,38 1,47 + 0,38
ApEn 1,26 + 0,20 1,26 £ 0,18 1,25 £ 0,18
SDNN 28,74 + 15,36 | 30,42 4+ 15,80 | 29,54 4+ 12,01
SDANN 1427 + 15,37 | 11,49 & 13,69 | 13,85 + 12,25
RMSSD 21,35 + 13,10 | 20,90 4+ 14,25 | 18,98 + 10,80
SDNN index | 25,40 + 1291 | 27,74 + 13,99 | 26,35 + 10,47
SDSD 21,36 + 13,11 | 20,92 + 14,27 | 19 + 10,81
pNN50 7+ 11,06 5,19 £+ 10,75 3,07 £ 8,11
HRV index 6,79 £+ 3,39 6,93 £+ 2,60 6,96 + 2,58
TINN 106,36 £+ 61,33 | 106,16 + 48,03 | 107,86 + 46,59

6.5 Analise dos sinais de VFC de pacientes idosos

Conforme descrito anteriormente, sao processados os sinais de ECG de um conjunto de
pacientes idosos, com idade superior ou igual a 60 anos, pré-classificados em trés grupos,
de acordo com o conceito de fendtipo de fragilidade: idosos frageis, pré-frageis e robustos.
Apos a deteccao e segmentacao dos complexos QRS e das ondas T, sao implementados
algoritmos de andlise de VFC nos dominios do tempo, da frequéncia e por métricas nao-
lineares de complexidade. Um total de 190 sinais de ECG formam a base de dados,
todos coletados no ambito do Ambulatério de Geriatria do Hospital Universitario Walter
Cantidio (HUWC-UFC), sendo 74 sinais de pacientes pré-frageis, 58 sinais de pacientes
frageis e 58 sinais de pacientes robustos. As métricas de analise de VFC sao calculadas
durante as trés fases (estdgios) do protocolo médico: primeiro estdgio, paciente deitado
por 10 minutos, segundo estagio, paciente em pé por cinco minutos, e terceiro estigio,
paciente deitado por dez minutos. As tabelas 6.13, 6.14 e 6.15 sintetizam, respectivamente,

o comportamento das métricas de VFC ao longo dos trés referidos estédgios em termos de

média e desvio-padrao para cada um dos grupos de pacientes idosos.

Para a investigagao de diferencas estatisticas entre os dados obtidos, utilizou-se o teste
estatistico ¢ de amostras nao-pareadas, unpaired samples t-test (NISBET; ELDER; MINER,

2009). Identificaram-se diferengas significantes entre as componentes de frequéncia LF,
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Tabela 6.14: resultados das métricas de VFC dos trés grupos de pacientes idosos durante
o segundo estagio, paciente em pé

Métrica Fragil Pré-Fragil Robusto
VLF 39,15 4+ 47,97 | 47,17 4+ 43,75 | 62,44 £+ 107,95
LF 30,88 4+ 41,87 | 42,12 + 55,97 | 51,65 + 53,19
HF 30,16 + 41,66 | 41,48 4+ 78,19 | 40,51 + 58,34
LF (nu) 0,50 + 0,21 0,57 £ 0,19 0,59 £+ 0,15
HF (nu) 0,40 + 0,18 0,37 £ 0,18 0,37 £ 0,14
SampEn 1,34 £+ 0,42 1,31 + 0,44 1,36 £ 0,51
ApEn 1,04 + 0,20 1,04 + 0,20 1,02 £+ 0,23
SDNN 26,89 + 15,92 | 25,36 £ 9,60 | 29,45 + 19,34
SDANN 0 0 0
RMSSD 17,38 £ 12,48 | 16,70 £ 12,40 | 16,16 £ 9,55
SDNN index | 27,17 + 17,35 | 21,74 £ 12,79 | 28,97 + 19,81
SDSD 17,40 £ 12,49 | 16,72 £ 12,42 | 16,18 & 9,57
pNN50 3,80 £+ 8,98 4,31 + 9,85 2,53 £+ 6,16
HRYV index 5,79 + 2,83 6 + 2,08 6,37 + 2,76
TINN 84,45 + 41,49 | 91,61 + 37,48 | 96,01 + 48,66

em unidades absolutas e unidades normalizadas, no segundo estagio das classes de pa-
cientes robustos, com valores de mediana iguais a 40,06 ms*/Hz e 0,62 u.n., e frageis, com
valores de mediana iguais a 19,64 ms*/Hz ¢ 0,51 u.n., p < 0,05. Também identificaram-se
diferencas entre as componentes de frequéncia LF e HF, em unidades absolutas, respec-
tivamente do segundo estdgio, com valores de mediana iguais a 19,64 ms?/Hz e 17,01
ms?®/Hz, para o terceiro estagio, com valores de mediana iguais a 26,41 ms®/Hz e 40,57
ms?/H z, da classe de pacientes frageis, p < 0,05. Quanto a classe de pacientes pré-frageis,
também identifica-se diferenca marcante entre as componentes de frequéncia LF do se-
gundo, com mediana igual a 29,49 ms?/Hz, para o terceiro estagio, com mediana igual a

43,66 ms?/Hz, p < 0,05.

Com relacao as métricas de complexidade, detecta-se decréscimo significante da métrica
ApFEn para os pacientes pré-frageis do primeiro estagio, com mediana igual a 1,29, para
o segundo estdgio, com mediana igual a 1,08, p < 10~7. J4 do segundo para o terceiro
estagio, ocorre um aumento nos valores de mediana de 1,08 para 1,24, p < 10~7. Quanto
a métrica SampFEn, detecta-se o decréscimo para os pacientes pré-frageis do primeiro
estagio, com mediana igual a 1,53, para o segundo estagio, com mediana igual a 1,37, p <
0,01. Quanto aos pacientes robustos, detecta-se decréscimo da métrica ApFEn do primeiro
estagio, com mediana igual a 1,28, para o segundo estagio, com mediana igual a 1,07, p
< 107% Novo incremento é observado do segundo estdgio para o terceiro estdgio, com

mediana igual a 1,27, p < 107°. Quanto aos pacientes frageis, detecta-se decréscimo da
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Tabela 6.15: resultados das métricas de VFC dos trés grupos de pacientes idosos durante
o terceiro estagio, paciente deitado

Meétrica Fragil Pré-Fragil Robusto
VLF 85,14 + 109,36 | 93,96 + 121,49 | 88,32 4+ 99,30
LF 64,02 &+ 74,64 | 90,34 + 122,21 | 70,13 + 89,18
HF 64,82 + 70,05 | 64,47 + 88,12 | 56,82 £ 62,75
LF (nu) 0,48 + 0,21 0,53 £ 0,19 0,54 4+ 0,17
HF (nu) 0,46 + 0,19 0,43 + 0,18 0,42 + 0,15
SampEn 1,39 £+ 0,44 1,42 £+ 0,33 1,40 + 0,38
ApEn 1,18 + 0,22 1,23 £ 0,16 1,23 £+ 0,20
SDNN 34,95 + 16,39 | 35,90 + 14,21 | 34,50 + 11,99
SDANN 14,13 + 12,27 | 14,08 £ 12,53 | 16,23 + 11,89
RMSSD 2302 + 14,81 | 2425 + 15,68 | 21,05 & 12
SDNN index | 31,71 + 15,40 | 32,78 + 15,03 | 30,66 + 11,22
SDSD 23,04 + 14,82 | 24,27 + 15,70 | 21,97 + 12,01
pNN50 8,33 £ 12,13 6,60 £+ 12,20 5,17 £ 9,73
HRV index 7,14 £ 3,29 7,83 £ 2,76 7,81 £ 2,52
TINN 108,01 + 56,57 | 118,90 4+ 45,22 | 120,84 4+ 42,52

métrica ApEn do primeiro estdgio, com mediana igual a 1,32, para o segundo estagio, com
mediana igual a 1,09, p < 107°, bem como novo acréscimo do segundo para o terceiro

estagio, com mediana igual a 1,21, p < 0, 005.

6.6 Subtracao da atividade ventricular em pacientes

com fibrilacao atrial

Os sinais eletrogramas atriais, ja descritos anteriormente, sao captados internamente
a uma das camaras atriais, através de um balao com uma matriz de eletrodos, acoplado
a um catéter, para tratamento e diagndstico de fibrilagao atrial. No caso dos sinais
analisados nesta tese, o balao é posicionado de forma transeptal internamente ao atrio
esquerdo. Apesar de estes sinais serem coletados de forma invasiva, dentro do atrio,
contém influéncia da atividade ventricular. Esta influéncia é consideravelmente mais
acentuada na regiao préxima a valvula mitral, quando comparada as demais regioes. O
processo de subtracao da atividade ventricular afeta a distribuigao espectral de poténcia
do sinal atrial resultante, bem como a estimacao da frequéncia dominante. Portanto, o
objetivo da subtragao nestes sinais ¢ propiciar a devida andlise nos dominios do tempo
e da frequéncia da atividade atrial, isto é, o comportamento das alteragoes referentes as

doengas localizadas na regiao atrial.
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Figura 6.7: esquema de divisao do atrio esquerdo em regides associadas aos grupos de eletro-
gramas atriais extraidos.

Para cada paciente examinado, seis ao todo, através dos testes experimentais, o sinal de
ECG, com uma das 12 derivagoes padroes, e 2.048 sinais eletrogramas atriais simultaneos
sao gravados sobre um intervalo de 20 s. O minimo e o maximo nimero de complexos
QRS-T existentes no referido intervalo, para o universo de sinais analisados, foram, res-
pectivamente, 24 e 37, ou média populacional de 29,62 + 4,40. O conjunto de sinais
eletrogramas divide-se em grupos associados as regides atriais pré-definidas na literatura
médica, denominadas valvula mitral, regioes proximas as veias pulmonares, teto atrial
(roof ) e septo. A figura 6.7 apresenta um esquema ilustrativo desta divisdo para o &étrio
esquerdo. A regiao proxima as veias pulmonares pode ainda ser subdividida em quatro
regioes: LUPV, LLPV, RUPV e RRPV. As duas primeiras se referem as veias pulmonares
nas regioes superior esquerda e inferior esquerda, enquanto as duas tltimas se referem as

veias pulmonares nas regioes superior direita e inferior direita.

Como exemplificagao de resultados dos processos de segmentagao e subtracao da ativi-
dade ventricular no dominio do tempo, as figuras 6.8(a)-(e) ilustram, respectivamente, a
segmentacao de complexos QRS-T no sinal de ECG do Paciente 1, com derivacao I, e
sinais atriais adquiridos simultaneamente das quatro diferentes regioes, antes e apds o
processo de subtracao. Adota-se a cor azul como padrao de representacao do sinal atrial
antes do processo de subtracao e a cor vermelha como padrao de representagao do sinal
atrial apds o processo de subtracao. Os trechos de cada sinal atrial em que o tracado
em cor vermelha coincide com o tracado em cor azul nao sao afetados pelo processo de

subtracao.

Analogamente, as figuras 6.9(a)-(e) ilustram o processo de segmentacao e subtragao da

atividade ventricular para o Paciente 2, com ECG na derivagao I, as figuras 6.10(a)-(e),
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Figura 6.8: segmentacao e subtragao dos complexos QRS-T em sinais atriais intracardiacos

do Paciente 1, (a) sinal ECG, derivagao I, e sinais intracardiacos das regioes (b)

véalvula mitral; (¢) préximo as veias pulmonares; (d) teto atrial e (e) septo.
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para o Paciente 3, com ECG na derivagdo V5, as figuras 6.11(a)-(e), para o Paciente 4,
com ECG na derivagao I, as figuras 6.12(a)-(e), para o Paciente 5, com ECG na derivacao

V5, e as figuras 6.13(a)-(e), para o Paciente 6, com ECG na derivagao I.

Uma vez analisados resultados qualitativos no dominio do tempo, passa-se a analisar
as alteracoes no dominio da frequéncia. O objetivo é verificar o efeito do processo de sub-
tragao ventricular na distribuicao espectral de poténcia. A faixa fisioldgica relevante para
a fibrilacao atrial é selecionada como sendo de 3 a 12 Hz (SANDERS et al., 2005). A anélise
espectral é realizada utilizando-se o periodograma de Welch com janela de Hamming de
4 s, sobreposicao de 50%, com deslocamentos de 2 s. A resolucao espectral utilizada é de
0,25 Hz e a técnica de insergao de zeros (zero padding) é também implementada, com pas-
sos de 0,05 Hz. Para cada regiao atrial, cinco sinais eletrogramas atriais sao selecionados
para calculo do espectro médio resultante. Como exemplificacao dos resultados obtidos,
ilustra-se nas figuras 6.14(a)-(m) a distribui¢ao espectral de poténcia antes e depois do
processo de subtracao para sinais atriais extraidos da regiao proxima a valvula mitral dos
Pacientes 1 a 6. Como padrao, adota-se a representacao em azul para a distribuicao es-
pectral antes do processo de subtracao e a representacao em vermelho para a distribuicao

espectral apds o processo de subtracao.

Analogamente, para a regidao proxima as veias pulmonares, ilustra-se nas figuras
6.15(a)-(h) a distribuigao espectral de poténcia, antes e depois do processo de subtragao,
dos correspondentes sinais atriais dos Pacientes 1 a 6. As figuras 6.16(a)-(h), para a regiao

do teto (parede interna superior), e as figuras 6.17(a)-(h), para a regiao do septo atrial.

Uma vez finalizada a obtencao dos resultados qualitativos de subtragao da atividade
ventricular em sinais atriais intracardiacos nos dominios do tempo e da frequéncia, propoe-
se uma nova métrica quantitativa, denominada P,.,, a ser calculada também antes e
apos o processo de subtracao. Esta métrica é definida pela razao entre as componentes
de frequéncia relacionadas ao contetudo fisiolégico da fibrilagao atrial (FA), excluindo-
se a atividade de repolarizagao ventricular, [5,5-12 Hz|, e as componentes de frequéncia
associadas especificamente a atividade de repolarizacao ventricular [3-5,5 Hz| (MADEIRO
et al., 2013). Referido cédlculo permite avaliar o impacto da subtracao da onda T sobre o

espectro dos sinais eletrogramas. A equagao para o calculo dessa métrica é dada por

12
P - P5,5712 _J5,5 P(f)df (6 3)
ratio — - ) .
Psss  [2° P(f)df

em que P, é a métrica (similar a relagdo SNR) utilizada para medir a eficiéncia da

remocao da atividade ventricular, e P, , é a adrea sob a curva do espectro de poténcia
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Figura 6.9: segmentacao e subtragao dos complexos QRS-T em sinais atriais intracardiacos
do Paciente 2, (a) sinal ECG, derivacao I, e sinais intracardiacos das regioes (b)

véalvula mitral; (c¢) préximo as veias pulmonares; (d) teto atrial e (e) septo.
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Figura 6.10: segmentacao e subtragao dos complexos QRS-T em sinais atriais intracardiacos
do Paciente 3, (a) sinal ECG, derivagao V5, e sinais intracardiacos das regioes
(b) valvula mitral; (¢) préximo as veias pulmonares; (d) teto atrial e (e) septo.
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Figura 6.11: segmentacao e subtracao dos complexos QRS-T em sinais atriais intracardiacos

do Paciente 4, (a) sinal ECG, derivagao I, e sinais intracardiacos das regioes (b)
vélvula mitral; (¢) préximo as veias pulmonares; (d) teto atrial e (e) septo.
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Figura 6.12: segmentacao e subtracao dos complexos QRS-T em sinais atriais intracardiacos
do Paciente 5, (a) sinal ECG, derivagao V5, e sinais intracardiacos das regioes

(b) vélvula mitral; (c) préximo as veias pulmonares; (d) teto atrial e (e) septo.
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Figura 6.13: segmentacao e subtragao dos complexos QRS-T em sinais atriais intracardiacos
do Paciente 6, (a) sinal ECG, derivagao I, e sinais intracardiacos das regies (b)
valvula mitral; (c) préximo as veias pulmonares; (d) teto atrial e (e) septo.
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Figura 6.14: distribuicao espectral de poténcia em sinais atriais intracardiacos na regiao
préxima a valvula mitral, antes e apds a subtracao da atividade ventricular nos

Pacientes (a)-(b) 1, (¢)-(d) 2, (e)-(f) 3, (g)-(h) 4, (1)-(j) 5 e (1)-(m) 6.
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Figura 6.15: distribuicao espectral de poténcia em sinais atriais intracardiacos na regiao
préxima as veias pulmonares, antes e apds a subtracao da atividade ventricu-

lar nos Pacientes (a)-(b) 1, (c)-(d) 2, (e)-(f) 3, (g)-(h) 4, (i)-(j) 5 e (1)-(m) 6.
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Figura 6.16: distribuicao espectral de poténcia em sinais atriais intracardiacos na regiao do
teto atrial, antes e apds a subtracao da atividade ventricular nos Pacientes (a)-

(b) 1, (¢)-(d) 2, (e)-(F) 3, (g)-(h) 4, (1)-(j) 5 e (1)-(m) 6.
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Figura 6.17: distribuicao espectral de poténcia em sinais atriais intracardiacos na regiao do
septo, antes e ap6s a subtragao da atividade ventricular nos Pacientes (a)-(b) 1,

(©)-(d) 2, (e)-(F) 3, (g)-(h) 4, (1)-(j) 5 e (1)-(m) 6.
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Tabela 6.16: cdlculo da razao entre as componentes de frequéncia nas faixas [5,5-12 Hz|
e [3-5,5 Hz] (métrica P,.,) em cada regiao atrial, antes/apds o processo de

subtracao.

Paciente | Valvula Mitral | Veias Pulmonares | Teto Atrial Septo

1 0,61/2,43 2,06/3,54 2,12/5,01 | 1,04/3,39
2 1,14/3,73 5,09/8,29 4,58/4,94 | 3,13/6,76
3 1,32/2,40 1,43/4,24 6,10/3,70 | 2,49/3,11
4 1,45/1,51 1,61/1,47 1,19/0,83 | 1,71/1,01
5 2,12/2,34 2,42/1,72 1,59/2,42 | 2,94/4,46
6 0,58/2,72 2,10/1,79 1,85/3,27 | 0,56/1,87

entre as frequéncias a e b em Hz.

Os resultados obtidos no cédlculo da métrica P,,s;,, considerando o valor médio cor-
respondente a cada grupo de cinco eletrogramas atriais pertencentes a cada regiao atrial
anteriormente definida, antes e apds o processo de subtracao, e para cada paciente, sao

apresentados na tabela 6.16.

Analisando-se os valores obtidos, observa-se que, para 75% dos resultados, o valor
de P4, apresenta um acréscimo com a realizagao do processo de subtracao. O maior
acréscimo detectado ocorre na regiao da valvula mitral do Paciente 6, com razao igual a
4,69. Ressalte-se que em todos os resultados referentes as regioes da valvula mitral e do

septo atrial, o indice P,.;, apresentou acréscimo.

6.7 Consideracoes Finais

O amplo universo de resultados apresentados valida os objetivos da tese, desde as
novas e eficientes metodologias propostas para segmentacao do sinal ECG, testadas em
diversas situacoes patoldgicas e nao patoldgicas, até a aplicacao das métricas derivadas em
estudos clinicos especificos: andlise de VFC em pacientes idosos, subdivididos em grupos
de acordo com o conceito de fenétipo de fragilidade, e subtracao da atividade ventricular
em sinais atriais intracardiacos de pacientes com fibrilagao atrial. Diversas importantes
contribuicoes podem ser relacionadas a partir das inovagoes propostas, bem como dos
estudos e aplicagoes inéditas desenvolvidas. Além disso, considerando-se a abordagem
desenvolvida de modelagem matematica da onda T, novas métricas e aplicacoes podem

ser derivadas em trabalhos futuros, conforme sera detalhado no préximo capitulo.
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Conclusoes, Contribuicoes e

Trabalhos Futuros

As doengas cardiacas constituem, de forma ainda mais expressiva nos dias atuais, uma
das principais causas de mortalidade no Brasil e no mundo, de forma que ferramentas de
diagnéstico e monitoramento precisos sao essenciais para a eficiéncia dos tratamentos.
Sistemas automaticos de extracao de parametros do sinal ECG encontram numerosas
aplicagoes na area médica cardiolégica, sendo particularmente importantes no processa-

mento de exames de longa duracao, como o eletrocardiograma de 24 horas.

A presente tese tem como objetivo propor, desenvolver e avaliar novas técnicas de
processamento digital de sinais para extracao automatica de parametros em sinais de
ECG. A primeira parte se concentra na apresentacao de algoritmos computacionais para
segmentacgao dos complexos QRS e das ondas T. Para o caso do complexo QRS, as no-
vas metodologias de deteccao e segmentacao propostas combinam varias ferramentas
matematicas: transformada Wauvelet, transformada de Hilbert, filtro derivativo, limiar
adaptativo e técnicas de calculo de superficie. O processo de deteccao dos batimentos,
pontos fiduciais, é desenvolvido no contexto de supressao de pré-processamento, ou seja,
as técnicas de filtragem sao aplicadas apenas em trechos do sinal selecionados pelo al-
goritmo. A partir de testes experimentais em sinais de trés bases de dados do sistema
Physionet, com diferentes frequéncias de amostragem e uma ampla variedade de mor-
fologias, totalizando 215.479 batimentos, obtém-se as taxas médias de 99,51%, para a
sensibilidade (Se), e 99,44%, para a preditividade positiva (P+). A frequéncia média de

recorréncia aos processos de filtragem mantém-se abaixo de 34%.

Quanto ao processo de segmentacao dos batimentos, QRS onset/offset, as técnicas de

obtencao do envelope de sinal e selecao do fator de escala da transformada Wavelet mais
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apropriado para cada morfologia permitem a deteccao precisa dos pontos de inicio e fim
de QRS. Valores médios de 2,85 + 9,90 ms e 2,83 £+ 12,26 ms sao obtidos, respectiva-
mente, para os erros temporais de delimitagao do inicio e final de QRS, a partir de testes
experimentais sobre os sinais da base QTDB, a qual inclui registros de diversas outras
bases do sistema Physionet. Também sao realizados testes experimentais sobre os sinais
da base PT'BDB, em que se compara o desempenho do algoritmo de deteccao do inicio
de QRS para todas as 12 derivagoes padroes do sinal de ECG. As derivagoes associadas
aos dois melhores conjuntos de resultados sao as derivagoes I, com -1,99 + 9,86 ms, e V5,

com -1,53 £+ 10,53 ms.

Concernente aos processos de detecgao e segmentacao da onda T, a abordagem desen-
volvida baseia-se em uma modelagem matematica de uma fungao Gaussiana distorcida,
sendo aplicavel em qualquer das 12 derivagoes de um sinal de ECG. Os resultados obtidos
sugerem que a funcao matematica sintetizada é apta a modelar uma ampla variedade
de morfologias de onda T e tem desempenho eficiente na presenga de ruido. Outra im-
portante vantagem é que o processo de modelagem da onda T nao depende de fatores
empiricos e nem de qualquer intervencao humana. O modelo matematico adapta-se au-
tomaticamente quando alteragoes morfologicas ocorrem ao longo de um sinal de paciente.
Considerando-se o uso de trés bases de dados nos testes experimentais, sendo duas delas
do sistema Physionet e a terceira de sinais de ECG obtidos com a aplicacao de estimulo
elétrico ventricular em pacientes com cardiomiopatia isquémica, denominada base Paced
ECG, obtém-se as taxas médias de 99,48%, para a sensibilidade (Se), e de 99,53%, para
a preditividade positiva (P+). Erros temporais médios de 0,51 + 8,06 ms e 0,11 + 11,73

ms sao obtidos, respectivamente, na identificacao do pico e do final da onda T.

A segunda parte da tese consiste na aplicagao das métricas derivadas da detecgao e
segmentacao dos complexos QRS para analise da VFC de um conjunto de pacientes idosos
divididos em trés grupos, de acordo com o conceito de fendtipo de fragilidade. Apds a
segmentacao de cada sinal de ECG e a obtencao das séries temporais de intervalos entre
batimentos normais, séries NN, métricas de VFC nos dominios do tempo e da frequéncia,
bem como métricas de complexidade nao-linear, sao calculadas para cada estagio de pro-
tocolo médico de cada paciente. A partir dos resultados obtidos e utilizando-se do teste
estatistico ¢t de amostras nao-pareadas, é possivel detectar diferencas significativas, no to-
cante ao funcionamento do sistema nervoso autonémico, autonomia/disautonomia, entre
os pacientes robustos e frageis no segundo estdgio do protocolo médico, em que o paciente
estd em pé. Durante esta fase, os valores da componente de frequéncia LF, em unidades

absolutas e unidades normalizadas, resultante da analise espectral, sao substanciamente
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maiores para o grupo de pacientes robustos em comparagao ao grupo de pacientes frageis.
Tal comportamento evidencia uma maior preponderancia do sistema nervoso simpatico,
durante o referido estagio, para o grupo de pacientes robustos, como resposta a mu-
danca de posicao do primeiro para o segundo estagio. Adicionalmente, para os grupos
de pacientes frageis e pré-frageis, identifica-se um aumento significativo da componente
de frequéncia LF, em unidades absolutas, do segundo para o terceiro estagio, e para o
grupo de pacientes frageis também verifica-se um aumento significativo da componente

de frequéncia HF, em unidades absolutas, do segundo para o terceiro estagio.

Quanto as métricas nao-lineares de complexidade, ApEn e SampEn, nao se detectam
comportamentos diferentes entre os grupos. Apenas observa-se, como caracteristica co-
mum entre os trés grupos, o decréscimo significativo da métrica ApEn do primeiro para
o segundo estagio e o posterior aumento significativo da mesma métrica do segundo para

o terceiro estagio.

A terceira parte da tese consiste na aplicacdo dos pontos fiduciais e intervalos corres-
pondentes, obtidos a partir da segmentacao do sinal de ECG, no processo de subtracao da
atividade ventricular em sinais atriais intracardiacos de pacientes com fibrilacao atrial. A
importancia deste processo resulta da necessidade de se analisar de forma precisa a ativi-
dade atrial, que se sobrepoe a atividade ventricular em ambos os dominios do tempo e da
frequéncia, para diagndstico e tratamento da fibrilacao atrial. A reducao da influéncia da
atividade ventricular sobre os sinais intracardiacos tem impacto na distribuicao espectral

de poténcia do sinal resultante e na determinacao da frequéncia dominante.

Os resultados obtidos na terceira parte desta tese, no dominio do tempo, exemplifi-
cados nos 6 pacientes analisados, ilustram a eficiéncia do método de subtragao, em que
regioes do sinal intracardiaco formadas exclusivamente por atividade atrial sao preser-
vadas. Concernente aos resultados de analise espectral, observa-se que o método proposto
permite que as componentes de frequéncia na faixa acima de 10 Hz, bem como na faixa
de 3 a 5 Hz, sejam substancialmente reduzidas, sugerindo-se que estas faixas associam-
se, respectivamente, as atividades de despolarizacao ventricular e repolarizacao ventricu-
lar. Para as frequéncias na faixa de 6 a 10 Hz, a informacao é satisfatoriamente preser-
vada. Comparando-se as distribuicoes espectrais dos grupos de eletrogramas associados
as quatro regioes atriais, observam-se diferentes graus de contribuicao das componentes
de frequéncia associadas a atividade ventricular. Areas préximas e em torno da valvula
mitral apresentam maiores amplitudes para essas componentes, quando comparadas com
areas como o teto atrial e na regiao em torno das veias pulmonares. Corroborando com

esta observacao, para todos os pacientes analisados, a métrica proposta Pr;,, que afere a
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razao entre as componentes de frequéncia relacionadas exclusivamente a fibrilagao atrial
e as componentes de frequéncia relacionadas a repolarizacao ventricular, apresenta incre-
mento que varia desde 1,1 a 4,7 para as regides préximas a valvula mitral e ao septo

atrial.

7.1 Contribuicoes
As principais contribuicoes deste trabalho sao:

e combinacao das técnicas da transformada Wauvelet, da transformada de Hilbert, do
filtro derivativo e da fungao quadratica aplicada ao médulo do sinal analitico resul-

tante, objetivando realcar de forma eficiente os complexos QRS;

e metodologia de selecao do fator de escala da transformada Wavelet mais apropri-
ado para uma dada morfologia de QRS para ambos os processos de detecgao e

segmentacao;

e metodologia de supressao de pré-processamento, visando obter maior eficiéncia de
esforco computacional, em que os trechos de sinal a serem pré-processados sao se-
lecionados pelo algoritmo com base nos intervalos entre batimentos armazenados,

favorecendo sua aplicacao em tempo real;

e abordagem de segmentacao do complexo QRS utilizando a técnica do indicador de

area, ou superficie, a partir de uma janela mével interna ao envelope de QRS;

e validacao dos algoritmos de deteccao e segmentacao do complexo QRS em um amplo
universo de morfologias agrupadas em cinco bases de dados, para um total de 222.090

batimentos;

e comparac¢ao do desempenho de segmentacao do complexo QRS pelo algoritmo pro-

posto entre todas as 12 derivagoes padroes do sinal de ECG;

e nova modelagem matematica da onda T, aplicavel a uma ampla variedade de mor-
fologias estudadas, utilizando-se da fungao Gaussiana e de um processo matematico

de insercao de assimetria;

e técnica de deteccao do pico da onda T com base na aplicacao da funcao correlacao-
cruzada entre o modelo matematico definido e uma janela de busca estabelecida

entre dois batimentos;
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e técnica de identificacao do final da onda T, combinando-se a ferramenta do modelo
matemaético proposto (kernel) com a abordagem de célculo da drea de trapézios,

presente na literatura;

e validacao das técnicas de deteccao e segmentacao da onda T em um amplo universo
de morfologias, agrupadas em trés bases de dados, das quais uma é composta de
sinais de ECG obtidos com a aplicagao de estimulo elétrico ventricular (pacing) em

pacientes com cardiomiopatia isquémica, totalizando 10.154 ondas T;

e anadlise de sinais de VFC derivados de sinais de ECG de pacientes idosos, objetivando
comparar o desempenho da funcao autonomica entre grupos de idosos classificados

segundo o conceito de fenétipo de fragilidade;

e mapeamento dos pontos fiduciais derivados da segmentagao dos complexos QRS e
das ondas T nos sinais atriais intracardiacos de pacientes com fibrilacao atrial, para

posterior subtragao da atividade ventricular nestes sinais;

e afericao da razao entre as componentes de frequéncia relacionadas exclusivamente a
fibrilacao atrial e aquelas relacionadas a repolarizacao ventricular, onda T, antes e

apds o processo de subtracao da atividade ventricular.

7.2 Trabalhos Futuros

Sao identificados diversos trabalhos futuros visando melhorar ou expandir os resultados

encontrados, destacando-se:

e aplicacao do modelo matematico de funcao Gaussiana distorcida visando a modela-

gem e detecgao da onda P;

e derivacao de novas séries temporais a partir dos parametros definidos para a funcao
Gaussiana distorcida em cada deteccao de onda T, com vistas a se identificar mo-

dificacoes significativas na sua amplitude, duracao ou morfologia;

e claboracao de algoritmos de reconhecimento de padroes de arritmias cardiacas, com
base nos pontos fiduciais derivados da segmentagao das ondas caracteristicas e nas

métricas extraidas, amplitudes e intervalos correspondentes;

e aplicacao da familia de modelos estatisticos ANOVA objetivando investigar diferencas
estatisticamente significativas entre grupos de variaveis de VFC das classes de pa-

cientes idosos;
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e comparacao do desempenho das entropias ApEn e SampEn com o de outras métricas
de analise nao-linear, aplicadas em sinais de VFC de pacientes idosos visando carac-

terizar o funcionamento do sistema nervoso autonémico (autonomia/disautonomia);

e propor novos métodos/indices de andlise de dindmica nao-linear de sinais de VFC.
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