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Resumo

Trabalho de Graduacao
Curso de Ciéncia da Computagao
Centro de Tecnologia
Universidade Federal de Santa Maria

PROCESSAMENTO DIGITAL DE ELETROCARDIOGRAMA:
ESTUDO E IMPLEMENTACAO DE UM DETECTOR DE
ARRITMIAS CARDIACAS

Aluno: Edgar Camilo Volpato
Orientador: Raul Ceretta Nunes
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 12 de Dezembro de 2005.

Este trabalho apresenta o projeto e implementacdo de um
programa para o auxilio e diagnéstico de arritmias cardiacas, via
processamento digital de sinais de Eletrocardiograma (ECG). O
programa foi implementado na linguagem de programacao C, e ¢
chamado de Detector de Arritmias.

Inicialmente apresenta-se uma revisao da literatura basica que
sustenta a teoria de processamento de sinais e de algumas arritmias
cardiacas. Em seguida, passa-se para a parte dos estudos que foram
realizados, testes e andlises de métodos de pré-processamento e de
deteccao de formas de onda caracteristicas de ECG. Contribui-se com
a discussdo de alternativas para a detec¢do de formas de onda tipicas

de ECG e de arritmias.



1 Introducao

As doencas relacionadas ao aparelho circulatério constituem a
principal causa de Obito no Brasil, abrangendo 27,55% do total
registrado entre os anos de 1996 e 1997, para todas as faixas etdrias
[9]. Denomina-se eletrocardiograma de superficie (ECG) aos sinais
elétricos de origem cardiaca captados em pontos particulares do corpo
humano. O ECG ¢ um método nio invasivo (externo ao corpo
humano) [35] de analise da atividade cardiaca, seguro, reproduzivel,
de facil obteng¢do, baixo custo e que fornece importantes apontamentos
para analises e diagnosticos de anomalias cardiacas [33].

O antepassado mais remoto dos modernos monitores de sinais
cardiacos foi o galvanometro de corda (1903), instrumento que media
correntes elétricas de baixa amplitude, inventado pelo médico
holandés Willem Einthoven [6]. O uso deste aparelho permitiu que
diversos disturbios e anomalias do coracdo fossem detectados desde
os anos trinta do século XX. Contribuigdes importantes a
eletrocardiografia foram dadas também por Paul H. Langner, com a
criagdo da FEletrocardiografia de Alta Fidelidade nos anos 50 ¢ o
estudo das relagdes entre ECGs e infarto agudo do miocardio [26].

As conclusdes pioneiras de Paul H. Langner foram confirmadas
mais tarde por pesquisadores que ja se utilizavam métodos digitais de
aquisi¢do e processamento de sinais de ECGs. Estes métodos
tornaram-se disponiveis a partir do final dos anos 60, ¢ comecaram a
substituir os métodos analdgicos convencionais gragas a difusdo do

uso de computadores entre os centros de pesquisa norte-americanos.



Nos anos que se sucederam, muitos progressos foram observados

tanto na concepcao dos equipamentos de monitoramento cardiaco

quanto na sua forma de aplicagao [2].

O ECG apresenta uma sucessao de ondas que correspondem aos

ciclos cardiacos, sendo que o ciclo normal ¢ uma sucessao de onda P,

complexo QRS e onda T, como mostra a figura 1.1 [32]. As formas

de onda mais importantes sdo a onda P e o complexo QRS, referentes

respectivamente a despolarizagdo (e conseqiiente contracao) do

miocardio atrial e ventricular [35]. A onda T ¢é causada pela

repolarizagdo ventricular.
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Figura 1.1 — Representacéo e descricdo das ondastipicas de ECG. Fonte: [32].



O processamento digital de ECG pode ser subdividido em trés
grandes focos: remocdo de oscilacoes da linha base, remogdo de
ruidos e deteccao de formas de onda (P, QRS, T) [31]. A partir da
analise das caracteristicas das formas de onda e dos intervalos entre
elas (RR, PQ, ST, QS, QT, destacados na figura 1) faz-se a andlise
deste sinal, com vistas a auxiliar o diagnostico de alteracoes
estruturais ¢ funcionais do coracdo [2]. Existem critérios
eletrocardiograficos para a caracterizagdo de arritmias, sobrecargas
das camaras cardiacas, bloqueios intraventriculares, isquemia, lesao e
arca eletricamente inativa do miocardio, entre outros [33]. Estes
critérios basicamente descrevem as caracteristicas que diferenciam as
formas de onda do ciclo cardiaco registrado em ECG que representam
ciclos saudaveis daquelas que demonstram suspeita ou comprovagao
de anomalias cardiacas.

Nos anos noventa, a monitoragdo eletrocardiografica em
hospitais expandiu-se da determinacdo do ritmo cardiaco a
diagnosticos de arritmias complexas, isquemia miocardica, e
monitoramento dos intervalos QT e ST. A andlise do segmento ST
esta disponivel somente na ultima geracdo de monitores, enquanto que
a andlise do intervalo QT ainda estd indisponivel [1]. Os laudos
computadorizados ainda devem ser avalizados por um especialista e
nao podem ser utilizados para uma decisao clinica [33].

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um programa
para a deteccdo das seguintes arritmias cardiacas: taquicardia,
braquicardia e parada sinusal, além de arritmias compostas por extra-

sistoles ventriculares bigeminadas. As trés primeiras dependem



basicamente da determinagdo do ritmo cardiaco, enquanto que a
ultima depende também da classificacao de formas de onda. Os sinais
usados para os testes foram os disponibilizados pela base de dados de
ECGs arritmicos MIT-BIH [19] na internet, além de sinais Biotronik
disponibilizados pelo laboratorio do grupo GMicro, Centro de
Tecnologia, UFSM.

As divisdes do texto deste trabalho estdo especificadas como
segue. O capitulo 2 apresenta uma revisdo teorica bdsica sobre
arritmias, processamento de sinais, métodos de pré-processamento e
de deteccdo de formas de onda de ECG. O capitulo 3 apresenta os
testes realizados e seus resultados, justificando as decisdes de projeto
tomadas para estes itens. O capitulo 4 apresenta a arquitetura e
detalhes relevantes da implementagdo do detector, tais como estrutura
de dados e a descri¢do de como usa-lo. Por fim, o capitulo 5 apresenta

as conclusoes do trabalho.



2 Revisdo Tedrica
2.1 Arritmias Cardiacas

Dentre o grande numero de arritmias cardiacas conhecidas,
destacamos para estudo e desenvolvimento de métodos de
monitoramento, as que seguem: taquicardia, braquicardia, parada
sinusal e arritmia bigeminada.

2.1.1 Taquicardia

Esta arritmia caracteriza-se pela ocorréncia de mais de 100

batimentos cardiacos por minuto (bpm) [33].

2.1.2 Braquicardia

Esta arritmia caracteriza-se pela ocorréncia de menos de 50 bpm

[33].

2.1.3 Parada Sinusal

Corresponde a uma pausa na atividade sinusal superior a 1,5

vezes o ciclo PP basico [33].



2.1.4 Extra-sistoles ventriculares

Sao formas de onda que se apresentam no ECG como ciclos
cardiacos irregulares, originadas a partir de batimentos cardiacos
ventriculares precoces. Resultam da fusdo da atividade de
despolarizagao atrial simultanea a atividade de despolarizagdao
ventricular. Dependendo de sua forma, podem ser classificadas como
polimorficas ou monomorficas. De acordo com a sua freqiiéncia
podem ser classificadas como: isolada, em salva, pareadas,
bigeminadas, trigeminadas, quadrigeminadas. Sao classificadas
também quanto a presenga de pausa pos-sistdlica, quando reciclam o
intervalo RR. Na auséncia de pausa, sdo chamadas de extra-sistoles
ventriculares interpoladas [33].

A figura 2.1 mostra dois tipos de extra-sistoles ventriculares,
indicadas pelas setas. Nota-se que as formas sdo bizarras, maiores,
diferentes das formas de onda dos complexos QRSs presentes nos
ciclos cardiacos normais adjacentes a elas. Quanto as suas
classificacdes, percebe-se que a extra-sistole presente no grafico a) ¢
isolada (Unica na seqiiéncia) e recicla o intervalo RR basico (possui
pausa pos-sistolica). J& a extra-sistole ventricular presente no grafico
b), ¢ isolada e esta interpolada entre dois complexos QRSs normais,
ndo reciclando o intervalo RR. Na figura, os nimeros da horizontal
correspondem aos indices das amostras, € os nimeros da vertical a
voltagem das mesmas em milivolts (mV). Os sinais da figura foram
amostrados a uma taxa de 2000 Hz, sdo sinais da empresa Biotronik, e

foram gerados artificialmente.
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Figura 2.1 - Extra-sistoles ventriculares. As setas indicam nos gr &ficos a) e b) estas formas de
onda, causadas pela contracdo precoce dos ventriculos. Em a) observa-se uma extra-sistole
isolada com pausa pés-sistélica. Em b), uma extra-sistole isolada inter polada.

2.1.4.1 Arritmia bigeminada

Chama-se de arritmia bigeminada regides onde a freqiiéncia de
extra-sistoles ventriculares ¢ intensa, sendo elas intercaladas por um
complexo QRS normal [33]. Na figura 2.2, observamos uma
seqiiéncia de dois complexos QRSs normais (sinalizados pelo

(1324

caractere na figura), seguidos de uma extra-sistole ventricular
(sinalizada por V na figura), da esquerda para a direita. Até aqui,
poderiamos considerar este evento ndo como uma arritmia
bigeminada, mas apenas como uma extra-sistole ventricular.
Entretanto, como a freqiiéncia destes eventos (QRS normal seguido de
QRS extra-sistolico) afirma-se no decorrer dos ciclos, considera-se
esta regido com representativa de arritmia bigeminada, cujo inicio €
sinalizado na figura pela anotacdo (B. Cada intervalo horizontal na

grade da figura corresponde a 0.2 s (segundos) e cada intervalo

vertical corresponde a 0.5 mV.
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Figura 2.2 - Arritmia bigeminada. Esta arritmia é caracterizada pela ocorréncia de um
complexo QRS normal seguido de uma extra-sistole ventricular. Das anotacfes: V indica

extra-sistole ventricular, o caractere “.” indica complexo QRS normal, e (B sinaliza o inicio
daarritmia bigeminada. Fonte: [18].

2.2 Amostras de sinais car diacos utilizadas

2.2.1 SinaisMIT-BIH Arrhythmia Database

Nos anos setenta, nos laboratorios do MIT (Massachusetts
Institute of Technology - Instituto de Tecnologia de Massachusetts) e
do BIH (Beth Israel Hospital - Hospital Israelita Beth), pesquisadores
investigaram métodos para andlise em tempo real do ritmo cardiaco
através de ECG. No decorrer do trabalho (1975 a 1979),
desenvolveram uma base de dados digital de ECGs que ficou
conhecida MIT-BIH Arrhythmia Database (a que nos referiremos
daqui para diante como base de dados de ECGs arritmicos MIT-BIH).
Dada a grande utilidade da base de dados para tais investigacoes, estes
pesquisadores decidiram compartilha-la com a comunidade académica
e cientifica, sendo que foram publicadas 3 edi¢des: a primeira em

1980, a segunda em 1988 e a Gltima em 1992 [20]. Desde a segunda



edicdo a base de dados foi disponibilizada em CD, e desde 1997 ¢
disponibilizada também em hipertexto na internet, em [19].
Aproximadamente 60% dos registros foram obtidos de
pacientes internados no BIH para tratamento. Deste grupo, sao
provenientes 23 registros escolhidos aleatoriamente, enumerados e
intitulados de 100 a 124 (n3o em seqili€ncia, alguns niimeros estdao
ausentes), que servem como amostras representativas de uma
variedade de formas de onda e de artefatos rotineiramente presentes
em sinal de ECG de hospitais. Além destes, hd mais 25 registros
enumerados de 200 a 234 (novamente com alguns numeros ausentes),
selecionados para incluir uma variedade de fendmenos raros, mas
clinicamente importantes, tais como anormalidades de conducdo e
arritmias supra-ventriculares. No segundo grupo de sinais, diversos
destes registros foram selecionados porque as caracteristicas de
variagdo do ritmo, de morfologias de QRS, ou da qualidade do sinal
apresentam dificuldades significativas a precisdo dos detectores de
arritmias. Cada um dos 48 registros possui duragdao de 30 minutos, a
uma taxa de amostragem de 360 Hz [19]. Os pontos de interesse

presentes em cada sinal podem sao descritos em [22].

2.2.1.1 Chart-O-Matic

Chart-O-Matic (carta automatica) ¢ uma ferramenta de software
disponibilizada online em [18] que permite visualizar trechos de um
registro qualquer dos presentes na base de dados PhysioBank, além
dos registros da base de dados de ECGs arritmicos MIT-BIH. Uma



vez escolhida a base de dados, uma nova pagina ¢ fornecida, a vista na
figura 2.3, onde pode-se escolher o registro (em Record), o instante
inicial (em Sart Time) e o tamanho da amostra de sinal (Chart Width,
largura visual da amostra). E preferivel deixar a opgdo Annotator
(anotagdes) habilitada, pois com isso pode-se visualizar, entre os dois
canais de sinal mostrados, as anotacoes referentes a classificacdo do
batimento. A anotacio N na figura 2.3, por exemplo, indica
batimentos cardiacos normais. Tabelas para a interpretagdo das
anotagoes estdo disponiveis em [20] e em [17]. A grade onde os dois
canais de sinal sdo mostrados representa 0.2 s na horizontal e 0.5 mV

na vertical.

Database: WIT-EIH Arrhythmia Database (mitdb) [ Select database ]
Record: | 100 +

Amnnotator: | atr (referenca baat, rhythm, and signal quality annotations) +
Start time: |0

Chart wadth: @ small O medivm O large

Show chart ] [ E-mail chart to: ]

Record mitdb/100

Downlead a igh-resolution PostSonipt wersion of this chart

ML HLR/\«A-,J (NSRS S| R S L__f—a\ e || MLIT

0:00 . . . . . . 0:05
(N

Vs el s ‘WMA*JMW‘“‘N' — A VS

Grid intervals: 0.2 sec, 0.5 mV
Figura 2.3 - Visualizacdo Chart-O-Matic. Neste exemplo, vemos selecionada a base de dados

MIT-BIH Arrhythmia Database (em Database), o registro de sinal cardiaco de nome 100 (em
Record), iniciando no instante O (em Start time), e as anotagdes habilitadas (em Annotator). A
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largura da visualizacdo é a pequena (Chart Width em small), que mostra 5 segundos. O botao
Show Chart deve ser clicado depois de selecionados estes par ametros. Fonte: [18].

2.2.1.2 Obtendo osregistrosde ECG MIT-BIH

Os registros de ECG da base de dados de ECGs arritmicos MIT-
BIH estdo disponiveis para download em [19]. Cada registro ¢
constituido por trés arquivos de extensdo diferente: arquivos de
anotacgoes de referéncia, de extensao .atr; arquivo de sinal, de extensdo
.dat; e arquivo de cabegalho, de extensdo .hea. Estes arquivos contém

as seguintes caracteristicas e informacoes:

» .atr: arquivo do tipo binario que denota um arquivo de
anotacdo. Esse arquivo contém conjuntos de anotagdes cada
qual descrevendo uma caracteristica de um ou mais sinais em
instantes especificos do registro.

» .dat: arquivo do tipo bindrio que contém amostras digitalizadas
de um sinal;

» .hea: arquivo do tipo texto que descreve os sinais, como um
cabecalho (incluindo o nome ou URL, tipo de armazenamento,
numero e tipo dos sinais, freqiiéncia de amostragem, entre

outros).

O nome do registro ¢ o mesmo para cada nome de um desses
arquivos anteriores sem a extensdao. O registro 100, por exemplo, ¢
constituido pelos arquivos 100.atr, 100.dat e 100.hea. Para facilitar a
manipulacdo dos sinais, pode-se obter, a partir destes trés arquivos,
uma versao em formato texto do(s) registro(s) desejado(s), com o

auxilio do pacote de software WFDB [23].
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2.2.1.3WFDB

WFDB (WaveForm DataBase - banco de dados de formas de
onda) € um pacote de software que dentre outras utilidades fornece um
comando para a conversao dos sinais digitais da base de dados de
ECGs arritmicos MIT-BIH para um arquivo no formato texto [23].
Sao necessarios os trés arquivos referentes a cada sinal (das trés
extensdes .dat, .atr e .hea) para que WFDB faga a conversao, segundo

o comando:
rdsamp -r NomeDoRegistro(sem a extensao) -p -v > argSaida.txt

Em NomeDoRegistro deve-se digitar o nimero, que também ¢
nome de um registro, por exemplo 100. Em arqSaida poderia-se
colocar 100.txt. O guia para instalagdo e uso das ferramentas padrao
do pacote de software WFDB pode estd disponivel em [23]. Outra
alternativa (em portugués) esta disponivel em [13]. Apos a conversao
para texto, um arquivo de sinal de ECG da base de dados arritmicos

do MIT-BIH apresenta-se do seguinte modo:
time MLII VS5
(sec) (mV) (mV)
0.000 -0.145 -0.065

0.003 -0.145 -0.065
0.006 -0.145 -0.065

Exceto as duas primeiras linhas (cabegalho), todas as outras
representam uma amostra, sendo visiveis acima, apenas as trés

primeiras do sinal 100 (sao 360 por segundo). A coluna de interesse
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para este trabalho € a terceira, que armazena os ciclos cardiacos

conforme apresentado na introdugdo deste trabalho.

2.2.2 Sinais Biotronik

Estes sinais foram gerados artificialmente por um simulador de
sinais cardiacos da empresa alema Biotronik, possuem duragdao de 2
minutos e uma taxa de amostragem de 2000 Hz. Os sinais Biotronik
sdao denotados por nimeros, de 1 a 16. Apresentam-se ja em formato

texto, do seguinte modo:

waveform [0] [1]

t0 16/3/2004 04:40:30 16/3/2004 04:40:30
delta t 0,000500 0,000500

time Y[0] Y[I1]

16/3/2004 04:40:30 3,417969E-2 -9,765625E-3
16/3/2004 04:40:30 1,464844E-2 2,099609E-1
16/3/2004 04:40:30 3,417969E-2 -4,882812E-3
16/3/2004 04:40:30 5,371094E-2 1,025391E-1

Exceto as cinco primeiras linhas, do cabegalho, todas as outras
representam uma amostra, sendo visiveis acima, apenas as trés
primeiras do sinal 6 (sd3o 2000 por segundo). A coluna de interesse
para este trabalho é a terceira, que armazena os ciclos cardiacos

conforme j4 apresentado na introducao.
2.3 Processamento Digital de ECG
Podemos dividir o processamento digital de ECG em trés

grandes focos: remocdo de oscilacoes da linha base, remogdo de

ruidos e detec¢do de formas de onda (P, QRS, T) [31]. O objetivo final

13



do processamento digital de ECG ¢ o de analisar as caracteristicas das
formas de onda e intervalos entre elas, para auxiliar ao diagnostico de
alteracoes estruturais e funcionais do coragao [2]. Para isso, conta-se
com critérios eletrocardiograficos para a caracterizagdo de arritmias,
sobrecargas das camaras cardiacas, bloqueios intraventriculares,
isquemia, lesdo e area eletricamente inativa do miocardio, entre outros

[33].

2.3.1 Remocéao de oscilacdes da linha base de ECG

A primeira etapa a ser executada em processamento digital de
ECGs ¢ remover as oscilagdes da linha base [31]. Este tipo de
interferéncia pode ser devido a respiracdo (0.25 Hz [32]) ou a
movimentos musculares do paciente, e estd compreendida numa faixa
de freqiiéncias que variade 0 Hza 5 Hz [31].

A figura 2.4 mostra um trecho do sinal 228 da base de dados de
ECGs arritmicos do MIT-BIH, a partir do instante 20:08, onde podem
ser observadas alteracdes na linha base e um tipo simples de ruido. Os
numeros do eixo horizontal correspondem ao indice das amostras
(comecando em 0 a partir do instante citado neste registro, portanto
cada 360 amostras correspondendo a um segundo) e os numeros do
eixo vertical a voltagem das amostras, em mV. A linha base mostra-se
superior a 0.5 mV entre as amostras 769 a 1925, e abaixo de -0.5 mV

logo depois da amostra 1537, quando deveria girar em torno de 0 mV.
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129 257 385 513 641 769 BY7 10251153 1281 1409 1537 1665 1793
amostra

o
Figura 2.4 - OscilacBes de linha base em ECG amostrado em 360 Hz. Observa-se que a linha
base dos complexos QRS estdo deslocadas, tanto para cima (por exemplo entre as amostras
769 a 1925) quanto para baixo (logo depois da amostra 1537, por exemplo) em relagdo a 0
mV. Fonte: [18].

Sendo as oscilagdes de linha base particularmente concentradas
na faixa de freqiiéncias que varia de 0 Hz a 5 Hz, o uso das técnicas
classicas de filtragem linear parece ser uma solugdo evidente.
Entretanto, ha situacdes onde o espectro da linha base e o espectro do
sinal confundem-se [31]. Isso implica que dependendo da analise de
ECG que se deseja realizar, estas técnicas podem ndo ser suficientes.
Possibilidades mais refinadas de remog¢ao de linha base tais como
filtragem digital varidvel no tempo ou interpolagdo polinomial,
exigem que se tenha executado uma detec¢do prévia dos complexos

QRS [31], sendo que, para este fim, a filtragem linear tem

demonstrado bons resultados [8], [30] e [33].
2.3.1.1 Filtros anal6gicos e digitais em processamento de sinais

A fungdo de um filtro é remover ou extrair componentes nao
desejados de um sinal (por exemplo ruidos) ou componentes

desejados de um sinal (por exemplo uma faixa restrita de freqiiéncias).

H4 dois tipos principais de filtros: os analogicos e os digitais. Ambos
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sao completamente diferentes em sua composi¢do fisica € no modo
como funcionam [14].

Na implementagdo de filtros analdgicos usa-se circuitos
eletronicos e também analdgicos, que sdao constituidos por
componentes tais como resistores e capacitores. A figura 2.5 ilustra a
aplicagdo de um filtro analdgico a um sinal que se assemelha a uma
senoide. No grafico a) da figura, observa-se o sinal original, com a
voltagem V em fun¢do do tempo t. JA em b) visualizamos o grafico
do mesmo sinal apds a aplicagdo do filtro analdgico, livre dos
disturbios que estavam presentes no sinal original [14].

Sinal
Sinal Filtrado

- | Filtro | e—
v v
a) b)

Figura 2.5 - Representacao de um filtro analdgico. a) Gréfico do sinal analégico original,
com a voltagem V em func¢ado do tempo t. b) Grafico do sinal analégico depois defiltrado.

Ja os filtros digitais usam um processador digital para executar
calculos numéricos em valores amostrados do sinal. O processador
usado pode ser de proposito geral, tais como os presentes em um
microcomputador ou entdo um chip especializado [14].

A figura 2.6 ilustra um esquema de filtragem digital de sinal.
Nela, observa-se em a) o sinal analdgico de entrada. Ele ¢ amostrado e
digitalizado por um conversor analdgico/digital, chamado ADC (de
analog to digital converter). Em b) vemos o grafico do sinal

digitalizado pelo ADC. Os numeros binarios resultantes da conversdo,
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que representam os valores amostrados sucessivamente a partir do
sinal analogico de entrada sdo transferidos para o processador, onde
ocorrem o0s calculos numéricos de um dado filtro. Estes calculos
tipicamente envolvem a multiplicagdo dos valores digitais
correspondentes as amostras do sinal analdgico de entrada por
constantes, além da adicao dos respectivos produtos, e geram o sinal
digital filtrado. Quando necessario, o resultado destes calculos, que
representa entdo um sinal digital filtrado como visto no grafico c),
pode ser novamente convertido para um sinal analégico como ( d) )
através de um conversor digital/analogico, chamado DAC (de digital

to analog converter) [14].

Sinal Sinal
Amostrado Digitalmente Sinal
Sinal Digitalizado Filtrado Filtrado

ADC m—l Filtro DAC

—_— —
v v v
Vot t
a) c)

b)

——

—
v ;_’i
t
d)
Figura 2.6 - Representacao de um filtro digital.a) Grafico do sinal analégico original, com a
voltagem V em funcdo do tempo t. b) Gréafico das amostras do sinal ap6s a aplicagdo do
conversor analégico para digital ADC (de analog to digital converter) c) Grafico do sinal

digital apds a aplicacdo do filtro digital. d) Grafico do sinal apds a aplicagdo do conver sor
digital para analdgico DAC (de digital to analog converter).

Os filtros digitais possuem varias vantagens em relagdo aos
analogicos. Sao mais faceis de projetar, testar, modificar e
implementar, visto que estes processos sao todos feitos em Software.
J& os filtros analdgicos podem ser alterados somente se o hardware for
reprojetado, e estdo sujeitos a dilatagdo térmica (dependentes da

temperatura), os que ndo ocorre com filtros digitais [14].



Seguem dois exemplos de filtros digitais simples:

» Exemplo 1: filtro digital para simples ganho (amplificador).

Yn =K Xn;

» Exemplo 2: efeito Delay (atraso).

Yn = Xn-k
Em ambos os casos, k é constante € n varia de 0 até n, € o
numero de amostras a serem processadas. A ordem de um filtro digital
pode ser definida como o nimero de entradas precedentes necessarias
para calcular a saida atual. Assim, temos um filtro de ordem 0 no

primeiro exemplo, e um filtro de ordem 1 no segundo exemplo [14].

2.3.1.2 Filtragem Seletiva de Fregtiéncia

Dado um sinal de entrada, estes filtros eliminam as freqiiéncias
indesejadas, especificadas no seu projeto, selecionando a faixa de
freqliéncias desejadas do sinal. A principal caracteristica destes filtros
¢ que seus coeficientes sdo fixos, ndo variam no tempo. Uma
desvantagem inerente destes filtros ¢ a de que quando as componentes
do espectro do sinal de entrada sobrepde-se, informagcdes podem ser
perdidas. Como ilustrado na figura 2.7, sdo os seguintes os filtros

seletivos de freqiiéncia:

» Filtros passa-baixas — mostrado no grafico a) da figura 2.7,

seleciona a faixa de freqiiéncias inferiores a uma dada
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dB

freqliéncia de corte, eliminando ou atenuando as freqiiéncias
que se encontrarem acima dela.

Filtros passa-altas - mostrado no grafico b) da figura 2.7,
seleciona a faixa de freqiiéncias superiores a uma dada
freqiiéncia de corte, eliminando ou atenuando as freqiiéncias
que se encontrarem abaixo dela.

Filtros passa-faixa - mostrado no grafico c¢) da figura 2.7,
seleciona a faixa de freqiiéncias compreendidas entre duas
dadas freqliéncias de corte, uma inferior e outra superior,
eliminando ou atenuando as freqliéncias que se encontrarem
fora desta faixa.

Filtros regeta-faixa - mostrado no grafico d) da figura 2.7,
elimina ou atenua a faixa de freqliéncias compreendidas entre
duas dadas freqiiéncias de corte, uma inferior e outra superior,
permitindo apenas a passagem das freqliéncias que se

encontrarem fora desta faixa.

dB dB dB

_ -\

saida

a) b) c) d)

Figura 2.7 - Filtros seletivos de frequiéncia. Estes filtros selecionam as frequéncias desgjadas
em um dado sinal de entrada, atenuando em dBs (decibéis) as restantes. Sdo classificados
como segue: a) filtro passa-altas, b) filtro passa-baixas, c) filtro passa-faixa, d) filtro regeita-

2.3.1.3 Filtros digitaisrecursivos e n&o recur sivos

Nos exemplos de filtros digitais apresentados anteriormente, a

corrente, Y, ¢ calculada unicamente a partir dos valores
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precedentes da entrada (K X, no exemplo 1 ¢ X,xno exemplo 2). Este
tipo de filtro ¢ dito ndo recursivo. Um filtro recursivo utiliza além de
entradas também valores precedentes da saida [14]. A expressdo para
um filtro recursivo contém nao somente termos que expressam valores
da entrada X, mas também termos que expressam valores de saida Y,

como no seguinte exemplo:

yn = Xn.4 '2Xn-2 + Xn = O.45yn.4 + 2.loyn.3 '3.83yn.2 + 3.18yn.]_

Uma terminologia alternativa para filtros ndo recursivos ¢ FIR
(de Finite Impulse Response, resposta de impulso finita), e para filtros
recursivos ¢ IIR (de Infinite Impulse Response, resposta de impulso
finita). Estes termos referem-se as diferentes respostas dos dois tipos
de filtro, e sdo usados extensamente. A resposta de impulso de um
filtro digital é a seqiiéncia de saida quando uma unidade de impulso
(seqiiéncia de entrada simples que consiste em um unico valor de 1 no
instante zero, seguido por valores iguais a zero em todos os instantes
subseqlientes) € aplicada a sua entrada. Um filtro FIR possui resposta
de impulso de duragdo finita. Um filtro de IIR possui resposta de
impulso (teoricamente) infinita, porque os termos prévios de saida
realimentam a energia de entrada. O termo IIR ndo ¢ muito exato,
porque as respostas de impulso reais de quase todos os filtros de IIR
se reduzem virtualmente a zero em um tempo finito [14]. Os filtros
FIR s3o mais estaveis, e devem ser usados quando nenhuma ou pouca
distor¢do na fase ¢ desejada. J4 os filtros IIR sdo usados quando os
Unicos requerimentos sao remover picos e alto processamento [4].

Dentre os métodos classicos de filtragem digital IIR podemos citar:
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Bessel, Butterworth, Chebyshev, Chebyshev Inverso e Eliptico.
Dentre os métodos classicos de filtragem digital FIR podemos citar:

métodos de Janela (Hamming, Blackman, Kaiser), Remez e Cosseno.

2.3.1.4 Ordem deum filtro digital

Uma das caracteristicas dos filtros IIR ¢ a de exigir saidas para
a computagdo da proxima saida. Filtros FIR ndo possuem ordem,
apenas um numero N de coeficientes.A ordem dos filtros IIR ¢ dada
pelo numero de saidas anteriores necessarias para calcular a proxima
saida. No caso de filtros passa-faixa, este nimero ¢ dobrado, visto que
ha dois pontos de corte de frequéncia, um superior e outro inferior
[14]. Abaixo, um exemplo de relagdo de recorréncia tipica de filtros

IR passa-faixa de primeira ordem:

yln]= (-1*x[n-2])
+( 0 *x[n-1])
+( 1*x[n-0])

+(-0.5543090515 * y[n- 2])
+( 1.5288532629 * y[n- 1])

2.3.2 Filtragem de ECG usando wavelets

Além das oscilagdes de linha base, diversos outros tipos de
ruidos podem estar associados ao sinal de ECG. Os ruidos devem-se,
entre outras causas, a0 mau contato dos eletrodos (captadores do sinal

elétrico) com a pele do paciente, mas condigdes do equipamento de
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aquisicdo do sinal ou a interferéncia elétrica, este Ultimo geralmente
em torno de 50 Hz ou 60 Hz [3].

As origens da teoria Wavelet remontam aos anos 30, € nos
ultimos 20 anos tem despertado enorme interesse em todas as areas.
As Wavelets sdo fungdes bases com as quais se representa uma
determinada funcdo em multiplos niveis de detalhe. Elas constituem
uma ferramenta matematica para decompor fungdes hierarquicamente
permitindo “ver a floresta e as arvores” [27]. As funcdes bases das
wavelets ndo pertencem a um espaco finito de solugdes, isto &,
existem teoricamente infinitas possibilidades de se projetar wavelets
com propriedades especiais, voltadas para aplicacoes especificas [4].
Até o ano de 2000, ndo se tinha noticia de um método de filtragem
wavelet que eliminasse oscilacoes de linha base [31], mas outras
publicagdes apontam para o uso de filtros adaptativos baseados em
wavelets tanto para a remog¢ao de ruidos como para a detec¢ao de
formas de onda como alternativa para o processamento digital de ECG
[25], [27], [28], [31].

Foi estudado o método de filtragem wavelet de ECG descrito
em [25], por constituir-se em trabalho prévio do Gmicro que combina
a Transformada Ortogonal Wavelet com SURE Thresholding. A
figura 2.8 mostra um sinal cardiaco Biotronik, antes e depois da
filtragem com o uso deste método. Ruidos semelhantes estdo presentes
também nos sinais da base de dados de ECGs arritmicos do MIT-BIH.
Este ruido faz com que os pontos oscilem ao redor do que seria a
“curva correta” desta amostra de ECG. O resultado visivel

graficamente, quando os pontos estdo unidos por linhas, ¢ o aumento
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da “espessura” do sinal (grafico a) da figura). O método de filtragem
wavelet utilizado equilibra as oscilagdes, resultando o sinal filtrado em
uma “linha do meio” do sinal ruidoso original, (grafico b) da figura

2.8).

0.0025 17
0.002
0.0015
0.001
0.0005 A A

ay 0
0.0005
(0.002
0.0015

0.001

amostra

mv

.1 a - » ~

0.0005 . L
b) 0 %&M&M@L‘
0.0005 1244 2487 3730 4973 6216 7459 8702 9945 11188

amostra

Figura 2.8 - Filtragem wavelet de ECG. a)Sinal com ruido. b)Sinal apés a filtragem.

2.3.2.1 Filtragem adaptativa de ECG usando a Transformada
Ortogonal Wavelet

Também conhecida por Transformada Wavelet de Daubechies,
a Transformada Ortogonal Wavelet representa exatamente polinomios
de grau até N-1, sendo que sdo denotadas por dBN (N = 1,..., + o) [5].
Sao definidas equagdes matematicas para a transformada direta, que
divide o sinal em aproximacgdes ¢ detalhes, e a transformada inversa,
que junta uma aproximacao ¢ um detalhe para reconstituir o sinal que

a originou.
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2.3.2.1.1 Transformada Wavelet Direta

Aplicada a um sinal S,, a transformada wavelet direta gera dois
sinais, S+, as aproximagoes, e d,., os detalhes, como ilustra a figura
2.9. A transformada wavelet direta pode ser aplicada sucessivamente
em quantos niveis de aproximacdes se achar necessario. Os sinais d,

destacam os detalhes da curva original S,,.

n 2r-T on-2 n-3 o4
So|= [S1|= |S2|= [S3|=— 34
Ny Ny Ne| N

2n-1 2n-2 2n-3 2n-4

Figura 2.9 - Sinais gerados pela transformada wavelet direta para dB2.

Os modelos matematicos da transformada wavelet direta
consistem nas seguintes formulas, onde N ¢ o numero de momentos
nulos, h ¢ o filtro, m ¢ o indice do filtro, k é o indice da amostra ¢ j é o

nivel de transformada:

2N-1
Si+lk = Ehm S 2k+m
m=0
A it
dj+1.k = E (_l) th—l—m S i 2k+m
m=~0
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2.3.2.1.2 Transformada Wavel et | nver sa

Aplicada aos S,.; e d,.; de um sinal, a transformada wavelet

inversa “recupera” o sinal S, como ilustra a figura 2.10.

2on-4 on-3 on-2 on-1
ANSEANGEANGEAN
S4|—[S3|—|S2|— |51 —| S0
2ﬂ—4 2ﬂ &) 2!‘1—2 2!‘1—1 2F'I

Figura 2.10 - Sinais gerados pela transfor mada wavelet inversa dB2.

O modelo matematico da transformada wavelet inversa consiste

nas seguintes formulas:

N-1
Sjok = Z(@(N—wl)sj Hk-N+1+m T l.Ermld j+1,k—N+1+m)

m=0

N_
Sj 2kl = ZtrbN—anSj Ak—N++m—Fbnf j+1,k—N+1+m)
m=0

As aproximagdes das transformadas wavelets expostas
anteriormente mantém a mesma energia do sinal do nivel anterior.
Para manter a média utiliza-se por defini¢ao os fatores v2 dividindo a
transformada wavelet direta, e 1/J2 multiplicando a transformada
wavelet inversa. Para a filtragem deste detector de arritmias, foi
selecionada a transformada ortogonal wavelet que mantém a energia,

numero de momentos nulos igual a 4 e nimero de niveis igual a 6.
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A figura 2.11 mostra trechos de um sinal Biotronik onde foi
aplicada a transformada ortogonal wavelet duas vezes consecutivas,
em Sy e S;. Observa-se as aproximagdes S; a esquerda e os detalhes d,
a direita, no graficos b). Nota-se que a primeira metade do grafico c) ¢

dividida S, e d,, aproximacodes e detalhes de S; do grafico b).

n.003
my
0002

o0 I Y T T S N I I

a) 0
0,001 1237 7463 3604 4935 6156 7387 E618 9849 L1080 1331) 13542 14773 16009 A7235 18466 1967
amoesira

-0.002
0003 ymV

0.002
0.001
) o
-0.001 4

=002 -
my
0.003

0002

Amosira

1 J b £ £ & J 2 [ Py 2 il g2
-0.001 amoesn-a

Figura 2.11 - Transformada Ortogonal Wavelet dB1 aplicada a sinal Biotronik. a)Sinal
original, S,. b) Aproximacfes S; a esquerda e detalhes d; a direita. c) Aproximacdes S, a
esquerda, e detalhes d,ed; a direita (d,até o meio do gréfico).

E em cada nivel de detalhe d; que se faz a filtragem, seguido
imediatamente pela realizagdo da transformada wavelet inversa,
usando S; e d;, para gerar a aproximacao S;;, até que se chegue a
Sy filtrado, partindo de S, onde n ¢ o nivel méximo de transformada.

No Detector de Arritmias implementado, usa-se 6 niveis, filtrando

1024 pontos da amostra por vez.
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2.3.2.1.3 Filtrosda Transformada Wavelet Daubechies

Sao valores definidos, dependentes do nimero de niveis que se

aplica, e correspondentes ao valor indexado por m nas férmulas da

transformada. A tabela 1 mostra os filtros para dB1 até¢ dB4.

Wavelet

Filtros

DBI1

h(0)=0.7071067811865475

h(1)=0.7071067811865475

DB2

h(0)=0.4829629131445341
h(2)=0.2241438680420134

h(1)=0.8365163037378077
h(3)=-0.1294095225512603

DB3

h(0)=0.3326705529500825
h(2)=0.4598775021184914
h(4)=-0.0854412738820267

h(1)=0.8068915093110924
h(3)=-0.1350110200102546
h(5)=0.0352262918857095

DB4

h(0)=0.2303778133088964
h(2)=0.6308807679298587
h(4)=-0.1870348117190931
h(6)=0.0328830116668852

h(1)=0.7148465705529154
h(3)=-0.0279837694168599
h(5)=0.0308413818355607
h(7)=-0.0105974017850690

Tabela 1: Filtros da wavelet de Daubechies para dB1 até dB4 [5].

2.3.2.2 SURE Thresholding

Trata-se de uma fun¢do T(d, A), onde d é o nivel de detalhe d;, ¢

A ¢ uma valor de limiar definido por uma Estratégia SURE. Esta

func¢do elimina da amostra d os pontos que nao satisfazem seu modelo

matematico. Sao trés os tipos de SURE Thresholding: Hard, Soft e

Hyper, sendo que o usado neste trabalho é o Soft. O Modelo

matematico do Soft Thresholding ¢ o que segue:

Onde:

>

>
>

T%(d, 1) = (d - sgn(d).A).I (d| > 2)

| =0se|d <=A
|=1sel|d>A

sgn(d) € o sinal da amostra d;.
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2.3.2.2.1 Estratégia SURE

E a estratégia utilizada para a escolha dos lambdas que sdo
usados no SURE Thresholding. A estratégia usada neste trabalho
parte de um valor inteiro que reparte o maximo valor de amplitude
absoluto da amostra em um correspondente nimero de fatias de
amplitudes, neste caso, o nimero 32. O incremento ¢ definido como
maximo valor de amplitude absoluto da amostra dividido por 32
multiplicado por 1.01. O primeiro valor de lambda ¢ 0, e o final ¢
pouco mais que o maximo valor de amplitude da amostra. O trecho de

codigo C que realiza este célculo € o que segue:

MaximoValor=MaximoAbsoluto(Amostra, Tamanho);
Incremento=1.01*MaximoValor/NumeroDeDivisoes;
Lambda[0]=0;

for(i=1; i<NumeroDeDivisoes; i++)
Lambda[i]=Lambda[i-1]+Incremento;

Onde MaximoAbsoluto(Amostra, Tamanho) é a funcdo que
calcula o maximo valor de amplitude absoluto da amostra contida no
vetor Amostra, que possui um nimero de elementos igual a Tamanho.
A variavel NumeroDeDivisoes armazena o valor 32. A variavel
Incremento ¢ o maximo valor de amplitude absoluto da amostra
dividido por 32 multiplicado por 1.01. Ao final deste trecho de cddigo,
o vetor Lambda (que contém 32 elementos) contera o limiar de cada
uma das 32 fatias, de 0 até pouco mais do que o méaximo valor

absoluto em amplitude, segundo a acumulacao de Incremento, ou seja,
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32 possiveis valores para lambda. Para cada possivel lambda, calcula-

se o seguinte modelo matematico:

SURE(A4,d) = sz{n -2 1(|d| < 1)} + Y min*(|d|, 2)
k=1 k=1

Onde :

2 . ,
» O ¢ avariancia do nivel de detalhes d; da transformada,

> g' (d|<A ¢ o nimero de detalhes cortados no detalhe,
> Zn:min2 (|dk
k=1
k.

.4) é a soma dos minimos entre |d,|e 4 para cada

O lambda escolhido dentre os 32 possiveis ¢ o que gerar o
menor valor apds a aplicacdo do célculo deste modelo matematico.

Este € o valor que vai ser aplicado no Soft SURE Thresholding.

2.3.3 Algoritmos Detector es de Complexos QRS

Apos a filtragem, pode-se partir para a detec¢do das formas de
onda e identificagdo de suas caracteristicas. Amplitude, duragdo e
angulos das formas de onda s3o as informagdes chave para
diagnosticar anomalias [33]. Um complexo QRS normal possui
largura entre 0.04 milisegundos (ms) e 0.12 ms, ¢ uma amplitude no
pico R de at¢ 1.6 mV [31]. O intervalo entre duas ondas P ¢
considerado como um batimento cardiaco, mas na pratica de
processamento digital de ECG, usa-se o complexo QRS para obter o

periodo de tempo entre dois batimentos cardiacos (intervalo RR). Isso
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porque a onda R possui uma amplitude mais elevada e melhor relacao
sinal-ruido em relagdo a onda P [34].

Baseado em método proposto em [35], usou-se uma lista de
registros contendo as caracteristicas de cada complexo QRS
detectado. Duracao, tempo inicial, tempo final, tempo e amplitude dos
picos Q, R e S, além de uma varidvel que o identifica como um
complexo QRS normal ou proveniente de extra-sistole ventricular. Os
métodos utilizados para a detec¢do do complexo QRS podem ser

divididos em quatro categorias [31] [32], que sdo:

» Algoritmos baseados na amplitude e na 1* derivada - Aplicagdo
de uma mascara que permite calcular a derivada do sinal,
seguida da aplicagdo de um limiar a amplitude, para identificar
o complexo.

» Algoritmos baseados somente na 1* derivada - Aplicagdo de
uma mascara que permite calcular a primeira derivada do sinal,
seguida da aplicacdo de um limiar a mesma para identificar o
complexo.

» Algoritmos baseados na 1* derivada e na 2* derivada - A
primeira e segunda derivada sdo calculadas, se necessario sao
“alisadas”, e em seguida sao aplicados varios valores de limiar.

» Algoritmos baseados em filtros digitais - Aplica-se filtros passa-

baixa, e sdo aplicados limiares.

Em [31], afirma-se que uma comparacdo entre estes quatro
métodos pode ser encontrada em [10]. Em [32], afirma-se que os

parametros destes algoritmos nao sdao adaptativos, porém, que podem
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ser ajustados especificamente para o sinal em analise, além de que
outros métodos mais complexos sdo algoritmos com aplicagdes de
métodos de maximo a posteriori ¢ algoritmos baseados em wavelets.
Foram estudados os métodos de detec¢ao de QRS descritos em [8§],

[25] e [33].

2.3.3.1 Algoritmo de deteccdo de QRS baseado em filtros digitais

Este algoritmo, descrito em [8], tem a particularidade de utilizar
a integracdo de dois canais do eletrocardiograma. Apos a filtragem do
sinal, o limiar de detec¢do ¢ obtido a partir de um processo adaptativo.
As regras utilizadas para determinar ajuste do limiar foram
determinadas empiricamente, visando detectar o maior nimero de
complexos QRS e evitar a deteccdo de falsos positivos. Quando
houver um cruzamento do limiar de deteccdo, este evento sera
analisado pelo detector que ira classifica-lo ou nao como um
complexo QRS. Sao calculados os seguintes parametros: intervalo RR,
largura e amplitude, e a partir das estatisticas destes parametros dos
eventos anteriores, o evento em analise € aceito ou nao.

Na conclusdo, afirma-se que a porcentagem de erro quanto ao
numero de QRSs detectados em relacio ao numero dos QRSs
presentes no sinal foi de 0,92%. Ja a porcentagem de falsos QRSs
presentes entre os detectados foi de 0,37%. Os testes foram feitos com
sinais da base de dados de ECGs arritmicos do MIT-BIH. Destaca-se
também na conclusdo que uma das caracteristicas do algoritmo que

ajudam a reduzir a detecgdo erronea de complexos QRSs ¢ o critério
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de aceitar apenas intervalos RR cuja distancia ¢ maior do que 200 ms.
A figura 2.12 mostra um trecho do sinal 117 da base de ECGs
arritmicos MIT-BIH, a partir do instante 0:00, onde verifica-se a
presenca de ondas T além de 200 ms apds o pico R. Portanto, quando
aplicado isoladamente, este critério ndo ¢ suficiente para evitar a

detec¢do de ondas T como falsos QRS.

[~ | A b A 1A

"'\-\.ﬁ_u_‘_l\_r.-l_w _,.r" I""'\-\.... "«--l -

J- Ivl ‘-l- - ” "
mmtervalos horizontais: 0.2s
intervalos verticais: 0.5mV

Figura2.12 - Ondas T além de 200 ms. Fonte: [18].

2.3.3.2 Algoritmo de deteccéo de QRS baseado em wavelet

Este algoritmo esta descrito em [25]. Ao sinal ja filtrado, aplica-
se a Transformada Wavelet de Daubechies dB1, (ver secao 2.3.2.1),
também conhecida como Wavelet de Haar. A figura 2.13 mostra o que
ocorre com o sinal depois de efetuada esta transformada. O sinal
original Sy € o visto no grafico a). Apos o calculo da transformada,
observa-se as Aproximagdes S; a esquerda, e os detalhes d; a direita,
no grafico b). Dentre os detalhes da transformada de Haar (metade
direita do grafico b), calcula-se o méximo valor absoluto de

amplitude. Determina-se como o limiar que reconhece os complexos

QRS 50% deste valor.
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Figura 2.13 —Wavelet de Haar aplicada a sinal de ECG jafiltrado. a) S. b) S; ed;. O limiar
de deteccdo de complexos QRS € aplicado em d;. Os detalhes d; sdo quase invisiveis aqui
devido a escala.

Os eventos que ultrapassarem este limiar sdo considerados picos
R de complexos QRS. Apds percorrer os arredores do possivel pico R
determina-se qual ¢ o tempo do evento dividindo-se os tempos do
primeiro e ultimo pontos desta regido da amostra a ultrapassarem o

limiar positivamente e negativamente. Este método ndo previne a

deteccao de onda T como falso complexo QRS.

2.3.3.3 Algoritmo de deteccéo de QRS de primeira derivada

Neste caso, descrito em [31] e [33], somente a primeira

derivada ¢ considerada, sendo calculada segundo a formula:

Y(n)==2f(n—-2)— f(n=1)+ f(n+ 1)+ 2f(n+2)
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O limiar h da inclinacdo é calculado como uma fracdo da

inclinacdo maxima para a primeira derivada:

h = omax{¥Y(n)} onde o =0.7

O primeiro ponto que excede a inclinagdo € cotado o inicio de
um candidato a QRS. Em [31], utilizou-se um a igual a 0.5, sendo que
dentre trés meétodos, este foi o que demonstrou melhores resultados
nas circunstancias em que os autores testaram. A figura 2.14 mostra
que mesmo apos a aplicagdo da primeira derivada, as proporcdes das
diferengas de amplitude entre os QRSs normais e os extra-sistolicos
continuam as mesmas. As amplitudes méaximas do grafico do sinal
original (grafico a), que eram pouco mais de 2 mV passam para § mV
apods o calculo da primeira derivada (grafico b). Nestas situagdes, onde
as diferencas de amplitude chegam a 400%, a aplicagdo deste

algoritmo ndo detectaria nenhum dos complexos QRSs normais.

2'2 myv
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0.5 AN A EE AR RN 411 M PRI N T
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6 1534 3067 4600 6133 7666 9199 10732 12265 13793 15331 16864 18397 15930

Figura 2.14 - Aplicacdo de primeira derivada a ECG. a) Sinal Original b) Sinal depois de
aplicada a primeira derivada, onde se observa a smples amplificacdo do sinal original.
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3 Detector de Arritmias

3.1 Pré-Processamento de ECG do Detector de Arritmias

3.1.1 Remocéo de oscilacdes da linha base

Para este fim, a filtragem linear tem demonstrado bons
resultados [8], [30] e [32], fazendo uso de filtros passa-faixa (que,
dados definidos pontos de corte de freqiiéncia, um inferior e outro
superior, selecionam a faixa de freqiiéncias contida entre eles) e passa-
alta (que, dado um definido ponto de corte, permite apenas a
passagem das freqiiéncias superiores a ele).

As freqiiéncias responsaveis pelas oscilagdes da linha base
encontram-se na faixa de Oh a 5 Hz [31]. As freqliéncias das formas de
onda do tipo complexo QRS estdo distribuidas numa faixa de
freqliéncias que varia de 2 Hz até 100 Hz, com um pico compreendido
entre 10 Hz ¢ 15 Hz [30]. No algoritmo detector de complexos QRSs
descrito em [8], a faixa-passante de freqiiéncias selecionadas para a
filtragem linear estd compreendida entre 3 Hz e 35 Hz. J4 no
algoritmo descrito em [30], a faixa-passante de freqii€ncias
selecionadas estd entre 7.5 Hz e 40 Hz.

Para fins de teste, comparamos os resultados de filtros passa-
faixa IIR Buterworth e FIR Remez (também conhecido por algoritmo
de Parks-McClellan). Como os sinais Biotronik nido possuem
oscilacdes de linha base, a taxa de amostragem usada para o projeto

destes filtros foi sempre de 360 Hz, com vistas a ecliminar as
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oscilacdoes de linha base presentes em sinais da base de dados de

ECGs arritmicos do MIT-BIH.

3.1.1.1 Filtro Butterworth naremocéo de oscilactes de linha base

E sabido que as distorgdes inseridas pela filtragem IIR
prejudicam a deteccdo de anomalias em ECG, tais como potencias
ventriculares tardios no segmento ST [2]. Porém, para fins de
identificacao de complexos QRS considerou-se a possibilidade de este
método ser Util. Foram testados filtros passa-faixa de 3 Hz a 35 Hz [IR
Butterworth de primeira, segunda e terceira ordem, para uma taxa de

amostragem de 360 Hz.

Célculo dos Coeficientes

O célculo dos coeficientes do filtro foi efetuado por um
programa de projeto interativo de filtros digitais disponivel online em
[24]. A pagina serve entradas para o projeto interativo de filtros IIR,
para os seguintes algoritmos: Bessel, Butterworth e Chebyshev.
Conforme mostra a figura 3.1 [25], o primeiro passo € selecionar tipo
de filtro desejado. Em 1.Select filter type, seleciona-se o algoritmo; a
esquerda, seleciona-se o tipo de filtro quanto a passagem (ou rejeigao)
de freqiiéncias: filtro passa-baixas (Lowpass), passa-altas (Highpass),

passa-faixa (Bandpass) ou rejeita-faixa (Bandstop).
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1. Gelect filter type:

) Lowpass
& Butterworth _Wp

O Highpass
() Beszel

O Bandpass
O Chebyshew

O Bandstop

Figura 3.1 - Selecdo detipo defiltro I1R. Fonte: [24].

Estdo disponiveis na pagina também caixas de texto para que se
digite a ordem do filtro e as freqii€ncias de corte inferior e superior,
além da taxa de amostragem. Além destas, ha outras caixas de texto de
preenchimento opcional, com respectivas explicacdes presentes. Apds
digitar todas as especificagdes do filtro, clica-se no botdo Submit
(enviar) para que o calculo do filtro seja efetuado. Caso os dados de
entrada estejam erroneos, o filtro ndo ¢é projetado, € uma mensagem de
erro ¢ exibida. Caso contrario, graficos, coeficientes, codigo ANSI C e
demais informagdes para a interpretagdo dos resultados do filtro
projetado sdo disponibilizados em uma nova pagina.

A figura 3.2 mostra o resultado para o projeto de um filtro
Butterworth passa-faixa de 3 Hz a 35 Hz, de segunda ordem, dado
pelo referido programa, para uma taxa de amostragem de 360 Hz. O
eixo horizontal da figura representa a freqiiéncia normalizada, onde 0
corresponde a 0 Hz, e 0.5 corresponde a 180 Hz, a freqiiéncia Nyquist,
metade da taxa de amostragem dos sinais da base de dados de ECG
arritmicos do MIT-BIH. J4 o eixo vertical mostra a magnitude
normalizada (detalhes sobre normaliza¢ao em [16]). A curva destaca a

faixa passante com magnitude em torno de 1.
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Figura 3.2 - Gréfico de filtro Butterworth. Eixo vertical: magnitude m normalizada. Eixo
horizontal: freqiiéncia Nyquist normalizada (0.5 corresponde a 180 Hz). A faixa passante é
de3Hza35. Hz[24].

Resultados dosfiltros Butter wor th testados

Foram testados filtros IIR de segunda, terceira e quarta ordem
Butterworth, para uma faixa-passante de 3 Hz a 35 Hz, cujos
resultados mostraram-se similares. A figura 3.3 mostra alguns
segundos do sinal MIT-BIH de numero 228, a partir do instante 20:08,
antes e depois da remocao da oscilagdo de linha base, sendo o sinal
original o do grafico a), mais ao alto, seguido pelos graficos
correspondentes a filtragem de ordem 2 (b), 3 (c) e 4 (d). Observa-se
que a linha base volta a ficar em torno de 0 mV, bem como que os

complexos QRS tornam-se identificaveis, para fins contagem dos

38



mesmos. As amplitudes dos picos dos complexos QRS sao

distorcidas, sendo a distorcdo mais gritante a da extra-sistole

ventricular, assinalada pela seta nos graficos.
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Figura 3.3 - Filtragem de ECG Butterworth. A faixa-passante é de 3Hz a 35Hz. a) sinal
original. b) Filtro de ordem 2. ¢) Filtro de ordem 3. d) Filtro de ordem 4. Observa-se que
ocorre grande distorcao da extra-sistole ventricular, nos gréficos a, b e c, indicado pelas
setas, além da correcdo da oscilacdo de linha base que volta a ficar em torno de zero.
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3.1.1.2 Filtro Remez na remocéao de oscilacoes de linha base

A técnica de filtragem FIR utilizada para testar a remocao das
oscilacdes de linha base foi o Otimo de Remez, também conhecido
por algoritmo de Parks-McClellan. Empiricamente se testou filtros
deste tipo com leves diferencas nas seguintes variaveis: banda
passante, ripple (faixa, em dBs, que a banda passante pode variar),
numero de dBs na faixa de rejeicdo e numero de dBs na faixa de

transi¢do (nos pontos de corte de freqii€ncia).
Célculo dos Coeficientes
O calculo dos coeficientes foi realizado com o software da

figura 3.4, disponivel em [15], que presta-se ao projeto interativo de

filtros digitais FIR segundo o algoritmo de Parks-McClellan.

CP CHe FBP CBS Pesshand ripple (dB)- |1—
Passhand; ID to ID-E Stopkend attenustion (<B); I""II
Transition bancwvickh: 0.02 Oroier: I_ Estimete I
Minimum plot gein {dB): m Ciesign I Plot responze I Coetficients |

Figura 3.4 - Software para projeto interativo de filtros digitais Parks-McClellan. Fonte: [15].
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Como se pode observar na figura 3.4, as seguintes variaveis e
comandos sao requeridas para o calculo do filtro:

» Tipo defiltro - Nestes botoes de radio especifica-se se o filtro é
passa-baixas (opcdo LP, de Low Pass), passa-altas (op¢ao HP, de
Hight Pass) passa-faixa (op¢ao BP, de Band Pass) ou rejeita-faixa
(op¢ao BS, de Band Stop).

» Faixa Passante (Passband) - Nas caixas de texto
correspondentes a estas varidveis digita-se as freqiiéncias de corte
inferior e superior normalizadas na escala de 0 a 0.5. Para filtros
passa-altas, a freqiiéncia de corte inferior inexiste, logo a caixa de
texto a esquerda ¢ ajustada automaticamente para 0, e, na caixa de
texto a direita deve-se digitar a freqliéncia de corte superior
normalizada. Para filtros passa-altas, a freqiiéncia superior ¢ ajustada
para 0.5, e, na caixa de texto a esquerda deve-se digitar a freqii€ncia
de corte inferior normalizada. Para as filtros passa-faixa e rejeita-
faixa, deve-se digitar ambos os pontos de corte de freqii€ncias
normalizados, o inferior a esquerda e o superior a direita.

» Faixa de Transicao (Transition Bandwidth) - Na caixa de
texto correspondente a esta variavel digita-se a faixa de frequéncia de
transi¢cao normalizada na escala de 0 a 0.5. No caso de filtros passa-
faixa ou rejeita-faixa, a largura de faixa da transi¢do ¢ a mesma nas
duas freqiiéncias de corte, tanto a superior como a inferior.

> Ripple Passante (Passband Ripple (dB)) - Na caixa de texto
correspondente a esta variavel digita-se o ripple tolerado da faixa-
passante em DBs. Este valor especifica a variagdo de ganho permitida

na faixa-passante, acima e abaixo do valor ideal 1. O valor de ripple r
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dB corresponde a uma variacdo de ganho da faixa-passante entre 1 +
Sel-6,onded=1-10""%

> Atenuacao na faixa der¢geicdo (Stopband attenuation (dB)) -
Na caixa de texto correspondente a esta varidvel digita-se a atenuacao
minima tolerada (ganho tolerdvel méaximo) a faixa de rejeicao de
frequéncias em dB. A atenuacdo em dB corresponde a um ganho de
10 ~*"? na faixa de rejeicao.

» Ordem (Order) - Na caixa de texto correspondente a esta
variavel digita-se a ordem do filtro, e em seguida tecla-se <enter> para
o célculo dos coeficientes. Alternativamente, pode-se clicar com o
mouse no botdo Estimate (Estimar), para que o algoritmo estime a
ordem do filtro, baseado nas demais variaveis do projeto.

» Projetar (Design) - Este botdo fica disponivel apoés a
especificacdo da ordem, seja esta definida pelo projeto ou estimada
pelo algoritmo. Ao clica-lo o filtro ¢ calculado, podendo as vezes
demorar para dar uma resposta (lembrar que nem sempre o algoritmo
de Parks-McClellan converge).

» Gréfico de Resposta (Plot Response) - Este botdo fica
disponivel apds o célculo do filtro, se o algoritmo convergir. Ao clica-
lo, aparece o grafico de resposta, como mostra a figura 3.4. Embora o
apllet ndo mostre escala, sabe-se que a horizontal corresponde a
freqliéncia normalizada na escala de 0 a 0.5, e a vertical permite
estimar em dB o ripple passante e a atenuacdo na faixa de rejeicao. A
lista Minimun plot gain (dB) (minimo ganho em dB do grafico)
permite alteragdes da escala vertical da apresentagdo do grafico. O

valor padrao ¢ -100 dB.
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» Coeficientes (Coefficients) - Este botdo também fica disponivel
apos o célculo do filtro, se o algoritmo convergir. Ao clica-lo, aparece
a lista dos coeficientes do filtro no espago onde antes visualizava-se o

grafico. Os coeficientes podem ser entdo selecionados e copiados.

Resultados dosfiltros Remez testados

Na figura 3.5, expde-se a comparagdo dos resultados praticos de
um teste com trés diferentes projetos de filtros digitais passa-faixas
Remez, utilizando um trecho do sinal 200 da base de dados de ECGs
arritmicos MIT-BIH a partir do instante 00:18. O grafico a) da figura
mostra o sinal original. Repara-se que o segundo, quarto, quinto e
sétimo complexos QRSs da figura, da esquerda para a direita, sdo
extra-sistolicos. Os graficos b), ¢) e d) correspondem respectivamente
aos seguintes pontos de corte de frequéncia inferior da faixa-passante
dos filtros projetados: 3 Hz, 5 Hz ¢ 7.5 Hz. As demais configuracdes
sdo comuns aos trés: ponto de corte de freqiiéncia superior de 35 Hz,
ripple de 1dB, atenuagdo de 40 dB na banda de rejeigdo e uma banda
de transicdo de 0.36 Hz. O numero de coeficientes estimado pelo
programa foi 673 para os trés casos. Observa-se que os filtros dos
graficos ¢) e d) “filtram” indesejadamente inclusive as extra-sistoles
ventriculares. Por este motivo, a solucdo de filtro Remez escolhida
para este trabalho foi a correspondente ao grafico b), que possui faixa

passante de 3 Hz a 35 Hz.
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Figura 3.5 — Comparacao de Pontos de corte de frequéncia inferior para filtros de ECG
Remez. a)Sinal original. b) Corteinferior de 3 Hz. ¢) Corteinferior de5Hz. d) Corteinferior
de 7.5 Hz. As demais configuracdes dos filtros sdo comuns aos trés. ponto de corte de
frequéncia superior de 35 Hz, ripple de 1dB, atenuacéo de 40 dB na banda de rejeicdo e uma
banda de transicdo de 0.36 Hz. O filtro Remez que remove oscilages de linha base com
melhor precisio para este caso é o do grafico b).

A figura 23 mostra o grafico da resposta deste filtro, dada pelo
programa de projeto interativo de filtros digitais descrito. Na escala
horizontal do grafico 0.5 corresponde a 180, a freqiiéncia Nyquist, ¢ na
escala vertical, 1 corresponde a magnitude normalizada m. A linha da
curva de resposta do filtro destaca a faixa-passante com magnitude em

torno de 1.
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0 Jfrequéncia Nyquist 0.5

Figura 3.6 - Gréfico defiltro de ECG Remez. Eixo vertical: magnitude m normalizada. Eixo
horizontal: freqiiéncia normalizada (0.5 corresponde a 180 Hz). A faixa passanteéde 3Hz a
35 Hz, oripple de 1dB, atenuacdo de 40 dB na banda de rejeicdo e a banda de transicio de
0.36 Hz.

Como o filtro possui 673 coeficientes, ndo ¢ possivel filtrar os
primeiros 673 pontos da amostra de ECG, o que equivale a quase dois
segundos para a taxa de amostragem de 360 Hz dos sinais do banco de
dados arritmicos MIT-BIH. Para contornar este problema, usa-se o
filtro passa-faixas Butterworth descrito na secdo 3.1.1.1.2 (resultado
pratico visivel no grafico b) da figura 3.5, que possui a seguinte
configuracdo: pontos de corte de freqiiéncia de 3 Hz a 35 Hz, ordem

2) nas extremidades da amostra de ECG.

3.1.2 Filtragem

Os filtros passa-faixa 3 Hz a 35 Hz testados tiveram seu ponto
de corte de freqiiéncia superior definido como 35 Hz para ja tratarem
também o ruido de interferéncia elétrica (em torno de 50 Hz ou 60 Hz
[3]). Outros ruidos podem ocorrer em ECG, devido a artefatos

cirurgicos, ao mau contato dos eletrodos com a pele do paciente, ou a
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mas condi¢cdes do equipamento de aquisicdo do sinal, entre outras
causas. O método de filtragem de ECG usado neste detector, na
tentativa de contornar estes problemas ¢ o descrito em [25], que
combina Transformada Ortogonal Wavelet com SURE Thresholding.
Como o tipo de ruido eliminado por este método de filtragem ndo
interfere em termos de oscilagcdes de linha base, decidiu-se aplica-lo
antes de remové-las, vice-versa ao que diz a literatura da area em [31].
Filtra-se com este método 1024 pontos por vez, sendo que ¢ restri¢ao
da transformada wavelet que o tamanho da amostra seja poténcia de 2,

neste caso, 2 na poténcia 10.

3.2 Deteccdo de formas de onda

3.2.1 Algoritmo de deteccdo de QRS

Foi demonstrada na revisdo dos algoritmos detectores de
complexos QRS a possibilidade deles falharem, quando presentes no
sinal, extra-sistoles ventriculares (ver secdo 2.3.3). Para a deteccao de
arritmias bigeminadas ¢ necessaria esta presenca, entdo desenvolveu-
se um novo algoritmo de deteccdo de QRS, buscando uma maior
precisdo neste sentido. Também buscou-se outra estratégia para evitar
a deteccdo de ondas T que ultrapassam 0.2 s posteriores ao pico R.

Apos observagdes realizadas nos sinais que apresentavam a
arritmia bigeminadas, definiu-se que um bom limiar de corte deveria
ser de 22% do quarto maior pico dentre uma amostra de dez segundos.
E razoavel buscar quatro picos em dez segundos, pois este nimero

configura uma braquicadia, 24 bpm (batimentos por minuto), ou quase
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uma série de pausas sinusais. Para cada amostra de dez segundos
extraida do sinal ja filtrado, o limiar inicia com 1.6 mV, pois um QRS
normal deveria chegar no méaximo a esta amplitude [31]. A cada vez
que nao for possivel encontrar 4 picos, o limiar decresce em 10%, até
que consiga este nimero ou entdo estanque em 0.08 mV. Em seguida,
a amostra de 10 segundos ¢ revistada, para localizar os picos que
ultrapassarem o limiar, que sdo cotados como provaveis picos R.
Percorrendo-se os arredores de cada pico R, localiza-se as inversdes
de sinal a sua direita e a sua esquerda, o que delimita o inicio e o final
de um possivel complexo QRS, como mostra a figura 3.7. O menor
pico para a esquerda do pico R até o inicio do complexo QRS ¢
entendido como o pico Q, e o menor pico para a direita do pico R até
o fim do complexo QRS ¢ entendido como o pico S [31]. As
informacgdes do tempo de ocorréncia e amplitude para cada pico, Q, R
e S sdo armazenadas em registros (um registro para cada complexo
QRS) de uma lista, bem como o inicio e¢ o fim de cada complexo QRS

além de sua duracgao.

1.5
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Figura 3.7 - Limites do complexo QRS. As setas indicam as inver sbes de sinal a esquerda do
pico Q eadireitado pico S, que sao entendidas como os limites do complexo QRS.
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Todas as ondulagdes que ultrapassarem o limiar de detec¢ado e
ocorrerem dentro de 0.23 segundos, tanto para a direita como para a
esquerda do pico R, sdo descartadas posteriormente, dando a
preferéncia para o pico de maior amplitude localizado neste intervalo
como o provavel verdadeiro pico R. Isto garante a deteccao de até, e
de no maximo, quatro QRS por segundo. Este nimero ¢ razoavel,
porque permite a detec¢do mais de 100 bpm, o que configura uma

taquicardia.

3.2.2Eliminacdo deOndas T

Para evitar a deteccdo de Ondas T como um falso complexo
QRS, aproveita-se o fato de que o falso pico Q da onda T detectada
erroneamente sera igual, na maior parte das vezes, ao pico S do
complexo QRS verdadeiro anterior, como ilustra a figura 3.8.
Conjuntamente com esta condi¢ao, uma provavel onda T € descartada

se 80% do provavel verdadeiro pico R for maior que o falso pico R.

25
my

Yerdadeiro Pico R

/ Falso Pico R

\Wﬁ? 40 53\.811‘5 79 92\105 118 131%157 170 183 196 209 2)9\235
-0.5 Q \/\_/

amosira \
-1 Verdadeiro Pico S
Falso Pico Q s\

-1.5

Figura 3.8—0Onda T como falso QRS. O falso pico Q correspondente a ela é igual ao pico S
correspondente ao ver dadeiro complexo QRS.
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3.2.3 Deteccao de extra-sistoles ventriculares

As extra-sistoles ventriculares aparecem em ECG como
resultado da soma da atividade elétrica de uma onda P fundida com o
QRS extra [33]. Podem ser de diversas formas, o que torna a sua
deteccdo e classificagdo dificil, mas geralmente um de seus picos ou a
sua largura denunciam-na. A arritmia procurada neste trabalho, que
possui extra-sistoles ventriculares, ¢ a bigeminada, que alterna uma
extra-sistole ventricular com um QRS normal, como mostra a figura

(1324

3.9, sinalizados pelo caractere “.” e por V, respectivamente.

n
R

V . v a v - v
intervalos horizontais: 0.2s
intervalos verticais: 0.5 mV

Figura 3.9 - Arritmia Bigeminada. Alterna QRSs normais, (sinalizadas na figura pelo
caractere“.”), com extra-sistoles ventriculares (sinalizados por V) [18].

Para este trabalho, sinaliza-se como extra-sistole ventricular todo o
evento detectado pelo algoritmo detector de complexos QRSs que

satisfizer as seguintes condigdes:

» Amplitude Pico Q < 1.8 X Amplitude Pico Q do QRS anterior, ou
» Amplitude Pico R > 1.5 X Amplitude Pico R do QRS anterior, ou
» Amplitude Pico S < 1.8 X Amplitude Pico S do QRS anterior, ou
» Intervalo QRS > 1.5 X Intervalo QRS do QRS anterior.
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3.2.4 Resultados do algoritmo de deteccao de QRS implementado

O método de deteccao de complexos QRS, bem como o pré-
processamento realizado foi suficiente para os sinais Biotronik. Na
tabela 2 pode-se observar estes resultados, com erro 0 %. Os sinais
Biotronik tém uma taxa de amostragem de 2000 Hz e duragdo de
apenas 2 minutos. Foram selecionados para o teste os sinais nomeados
pelos nameros 1, 3, 4, 6, 14 e 15, dentre um total de 16. Os demais
sinais ndo foram utilizados porque continham arritmias cuja detecgdo

depende de outras formas de onda.

Sinal QRSsdo QRSs Erro (%)
Sinal Detectados (%)
1 120 120 0
3 285 285 0
4 321 321 0
6 61 61 0
14 122 122 0
15 141 141 0

Tabela 2 - Detecgao de QRSs em sinais Biotronik

J& para os sinais do banco de dados de ECGs arritmicos do
MIT-BIH, houve uma taxa de erro consideravel. Os principais fatores
do erro sdo a presenca de ruidos que ndo sdo eliminados pelo pré-
processamento de sinal de ECG do Detector de Arritmias, além de
formas de onda imprevistas no desenvolvimento do algoritmo
presentes nestes sinais. Na figura 3.10, podemos observar um trecho
do sinal 207 da base de ECGs arritmicos do MIT-BIH a partir do
instante 00:10. As extra-sistoles ventriculares com voltagem negativa,

sinalizadas por V na figura, devem também ser computadas como
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batimentos cardiacos. H4 ainda situagdes de polimorfismo tdo ou mais

complexas quanto esta.

v RN
intervalos horizontais: 0.2s
intervalos verticais: 0.5mV

Figura 3.10 - Extra-sistoles ventriculares com voltagem negativa. Estdo sinalizadas por V na
figura. Fonte: [18].

J& a figura 3.11 mostra um trecho do sinal 105 da base de ECGs
arritmicos do MIT-BIH no instante 21:44. Neste caso, o ruido presente
torna dificil uma deteccdo de complexos QRSs baseada somente em

um limiar de detecgao.

intervalos horizontais: 0.2s
intervalos verticais: 0.5mV

Figura 3.11 - Ruido em Sinal MIT-BIH. Mesmo apds o pré-processamento realizado, este
tipo deruido interfere na deteccdo de complexos QRS. Fonte: [18].

A tabela 3 mostra o nimero de detecgdes do sinal original, a

porcentagem de erros e de acertos usando o algoritmo detector de
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QRSs descrito, para a base de dados arritmicos do MIT-BIH.
Seguindo recomendag¢dao da norma AAMI — EC57 —1998, ndo se usou
os sinais 102, 104, 107 e 207 para fins desta computacao, pois estes
sinais sdao de coragdes portadores de marca-passo. Nos sinais onde ha
ruidos que sdo contemplados pelo pré-processamento, o erro estd
abaixo de 1%, i1sto em 25 dos 44 sinais estudados. Este resultado
mostra que o algoritmo detector de QRSs projetado ¢ viavel, na
auséncia de formas de onda bizarras e quando o pré-processamento €
suficiente.

Nos melhores casos, a detec¢ao de batimentos cardiacos obteve
erro de 0%, isso em 8 sinais. O pior caso de batimentos cardiacos
detectados a mais (falsos positivos, para o algoritmo detector de
QRS), fica por conta do sinal 117, erro de 97.85%. Isso porqué os
critérios de eliminagdo de Ondas T usados ndo foram suficiente para
este sinal. As ondas T possuem praticamente 0 mesmo tamanho que os
complexos QRSs adjacentes, € a sua ocorréncia ¢ além de 0,23 s
posterior ao pico R, como mostra a figura 3.12, trecho deste sinal a
partir do instante 0:00. Todas as Ondas T deste sinal foram contadas

como batimentos cardiacos.

\ - k
q ..lﬂ'l. ﬁ l._:"— III ‘|"- 1 Il .-"Ihl : _,-"r I'. J' j,r;"n
N S P e ST | [ R SSREL ] FSR

J- i* = » # i
intervalos horizontais: 0.2s
intervalos verticais: 0.5m¥

Figura 3.12 - Ondas T detectadas erroneamente. A figura mostra um trecho do sinal 117 da
base de dados arritmicos do MIT-BIH, cujas ondas T passaram por todos os critérios de
deteccdo de complexos QRS do algoritmo. Fonte: [18].
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Ja o pior caso para deteccdo de batimentos cardiacos a menos
(falsos negativos, para o algoritmo detector de QRS) fica por conta do
sinal 219 da base de dados arritmicos do MIT-BIH. A figura 3.13
mostra contragdes atriais prematuras bloqueadas, indicadas pelo
caractere x, a partir do instante 22:44 do referido sinal, que apresenta
no total, 133 batimentos cardiacos deste tipo [22]. Esta ¢ a causa
essencial do erro de 5.19 % a menos nesta contagem de batimentos

cardiacos.

4 una Ty |W’“

.3 - . N . x = r x
intervalos horizontais: 0.2s
intervalos verticais: 0.5mV

Figura 3.13 - Contracfes atriais prematuras bloqueadas. Sdo indicadas por x natabela, e sdo
a principal causa do erro na contagem geral dos batimentos cardiacos do sinal 219 da base
de dadosarritmicosdo MIT-BIH. Estetrecho inicia no instante 22:44. Fonte: [18].

Muito embora na pratica de processamento digital de ECG usa-
se o complexo QRS para obter o periodo de tempo entre dois
batimentos cardiacos [34], em presencga de extra- sistoles ventriculares
ou contragdes atriais prematuras bloqueadas isto nem sempre
corresponde a realidade. Na base de dados arritmicos MIT-BIH, ha
batimentos cardiacos que ndo sao complexos QRS, e nestes casos, um
algoritmo detector de tal forma de onda ndo ¢ suficiente para conta-

los.
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Sinal | Bat. Cardiacos | Bat. Cardiacos Erroamais | Erroamenos
dosnal Detectados (%) (%)
100 2273 2274 0.04 -
101 1865 1870 0.27 -
103 2084 2084 - -
105 2572 2671 3.85 -
106 2027 2139 5.56 -
108 1774 2046 15.33 -
109 2532 2536 0.16 -
111 2124 2157 1.55 -
112 2539 2993 17.88 -
113 1795 2505 39.55 -
114 1879 2979 58.54 -
115 1953 1953 - -
116 2412 2409 - 0.12
117 1535 3037 97.85 -
118 2228 2289 2.74 -
119 1987 2434 22.50 -
121 1863 1868 0.27 -
122 2476 2476 - -
123 1518 1519 - -
124 1619 1637 1.11 -
200 2601 2679 3.00 -
201 2000 2165 8.25 -
202 2136 2148 0.56 -
203 2980 2985 0.16 -
205 2656 2651 - -
207 2332 2418 3.67 -
208 2955 2964 0.30 -
209 3005 3019 0.46 -
210 2650 2559 - 3.43
212 2748 3395 23.54 -
213 3251 3269 0.55 -
214 2262 2279 0.75 -
215 3363 3363 - -
219 2287 2174 - 5.19
220 2048 2048 - -
221 2427 2436 0.37 -
222 2483 2580 391 -
223 2605 2611 0.23 -
228 2053 2457 19.68 -
230 2256 2262 0.27 -
231 1573 1571 - 0.13
232 1780 2262 27.07 -
233 3079 3085 0.19 -
234 2753 2753 - -

Tabela 3 - Detecgdo de QRSsMIT-BIH
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3.2.5 Remocao de falsos QRS

Buscou-se desenvolver uma forma de reduzir a grande
quantidade de batimentos cardiacos contados erroneamente a mais.
A figura 3.14 mostra um trecho do sinal 105 da base de ECGs
arritmicos do MIT-BIH no instante 21:46. O limiar de corte baixo
usado no algoritmo detector de QRS, 22% do quarto maior complexo,
devera captar as ondulagdes-ruido que se mostram na figura. H4 um
fator que torna mais identificaveis os QRSs verdadeiros: a relagcdo de

quantidade de pontos por amplitude.
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Figura 3.14 - Relagdo pontos por amplitude no sinal de ECG. Em a) o trecho sinal é visto
continuamente, j4 em b) é possivel observar os pontos que o comp8em. Neste caso, 0s
Complexos QRS verdadeiros possuem uma concentracdo de pontos menor do que as
ondulagdes causadas por ruido.

Os ruidos sao mais arredondados e de menor amplitude, sendo
que normalmente possuem uma concentragdo de pontos maior por
amplitude. Esta diferenca ndo ¢é tdo gritante quando o ruido se
sobrepde ao trecho final do QRS verdadeiro, como ocorre com o

ultimo QRS da figura 3.14, a direita, que ¢ acompanhado por um ruido
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semelhante a um QRS. Mas este caso ja esta previsto pelo critério de
nao aceitagao de dois QRS dentro de 0.23 segundos que o algoritmo
detector de QRSs implementa. Experimentou-se uma estratégia para a
remocao de ruidos e Ondas T baseada no critério concentragao de
pontos por amplitude. Apds observagdes de varios trechos de sinal,

para fins de teste, desenvolveu-se o algoritmo que segue:

» Calcula-se um limiar de corte igual a amplitude do pico R menos
0.2 mV.

» Verifica-se distancia de tempo entre dois complexos QRSs
adjacentes presentes na lista. Caso seja menor do que 0.4 s, e o
evento posterior possuir mais do que 6 pontos dentro do limiar
referido, do pico R em dire¢do ao Pico Q E do pico R em diregdo
ao Pico S, e ndo for extra-sistole ventricular, ele é removido.

» Verifica-se novamente distancia de tempo entre dois complexos
QRSs adjacentes presentes na lista. Caso seja menor do que 0.5 s, e
o evento posterior possuir mais do que 6 pontos dentro do limiar
referido, do pico R em dire¢do ao Pico Q OU do pico R em dire¢ao

ao Pico S, ele é removido.

Os resultados da utilizacdo destes critérios estdo na tabela 4.
Estima-se que extra-sistoles ventriculares sejam também removidas,
visto que ha um aumento sensivel de falsos negativos onde ha a
ocorréncia desta arritmia, como nos sinais 207, 208 ¢ 209. Por outro
lado, o nimero de falsos positivos foi reduzido drasticamente sendo
muito relevantes os resultados obtidos com os sinais 113, 114, 117,
119. Este critério eliminou as Ondas T detectadas erroneamente como

batimentos cardiacos no sinal 117, reduzindo o erro de 97.85% para

0.06%.
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Sinal Bat. Bat. Erroa Erroamais Erroa Erroa
Cardiacos | Cardiacos | maiscom original menos com menos
Total detectados | remocédo remocao original
(%) (%) (%) (%)
100 2273 2273 - 0.04 - -
101 1865 1869 0.21 0.27 - -
103 2084 2084 - - - -
105 2572 2615 1.67 3.85 - -
106 2027 2027 - 5.56 - -
108 1774 1797 1.30 15.33 - -
109 2532 2534 0.08 0.16 - -
111 2124 2128 0.19 1.55 - -
112 2539 2539 - 17.88 - -
113 1795 1797 0.45 39.55 - -
114 1879 1887 0.43 58.54 - -
115 1953 1953 - - - -
116 2412 2398 - - 0.58 0.12
117 1535 1536 0.06 97.85 - -
118 2228 2286 2.60 2.74 - -
119 1987 1989 0.10 22.50 - -
121 1863 1864 0.05 0.27 - -
122 2476 2476 - - - -
123 1518 1519 0.07 - - -
124 1619 1626 0.43 1.11 - -
200 2601 2666 2.93 3.00 - -
201 2000 1946 2.7 8.25 - -
202 2136 2133 0.14 0.56 - -
203 2980 2864 3.89 0.16 - -
205 2656 2630 - - 0.98 -
207 2332 2092 - 3.67 10.29 -
208 2955 2868 - 0.30 2.94 -
209 3005 3011 0.20 0.46 - -
210 2650 2547 - - 3.89 3.43
212 2748 2750 0.07 23.54 - -
213 3251 3249 - 0.55 0.06 -
214 2262 2262 - 0.75 - -
215 3363 3362 - - 0.03 -
219 2287 2154 - - 5.81 5.19
220 2048 2048 - - - -
221 2427 2427 - 0.37 - -
222 2483 2508 1.01 3.91 - -
223 2605 2592 - 0.23 0.50 -
228 2053 2352 14.66 19.68 - -
230 2256 2259 0.13 0.27 - -
231 1573 7571 - - 0.13 0.13
232 1780 1784 0.22 27.07 - -
233 3079 3070 - 0.19 - -
234 2753 2753 - - - -

Tabela 4 - Deteccdo de QRSs MIT-BIH com remocéo de ruidos.
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3.3 Deteccao de Arritmias

Os testes com o detector de arritmias foram realizados apenas
com os sinais cujo erro na contagem de batimentos cardiacos foi
menor do que 0.5%, mantido o mddulo removedor de ruidos de pontos
por amplitude no processamento do sinal. As seguintes arritmias
foram previstas para a implementacdo do Detector de Arritmias:

taquicardia, braquicardia, parada sinusal e arritmia bigeminada.

3.3.1 Deteccéo de Taquicardias

Define-se como taquicardia uma situa¢do arritmica onde a
freqiiéncia de ciclos cardiacos por minuto ¢é superior a 100.
Considerou-se que dentro de um minuto podem ocorrer variagdes de
ritmo cardiaco que extrapolam 100 bpm em um espago de tempo
curto. O Detector de Arritmias sinaliza uma taquicardia quando mais
de 8 ciclos cardiacos ocorrem em menos de 5 segundos, o equivalente
a 96 bpm. Para realizar este apontamento, revista-se a lista dos
complexos QRS detectados com um intervalo de 8 eventos (8 nds da
lista), comparando a diferenca de tempo entre eles. Se a diferenca de
tempo entre o primeiro e oitavo QRS for inferior a 5 segundos, este
trecho de sinal ¢ definido como uma regido taquicéardica, e inserido
como um novo né em uma lista de arritmias. Quando a diferenga de
tempo entre duas regides taquicardicas for inferior a 2 s, ao invés de
inserir um novo no na lista de arritmias, ao tempo final do ultimo né

da mesma ¢ adido o tempo final da nova regido taquicardica detectada.
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3.3.2 Deteccéo de Braquicardias

Define-se como braquicardia uma situagdo arritmica onde a
frequéncia de ciclos cardiacos por minuto for inferior a 50.
Considerou-se que dentro de um minuto podem ocorrer variagdes do
ritmo cardiaco que fiquem abaixo de 50 bpm em um espago de tempo
curto. O Detector de Arritmias sinaliza uma braquicardia quando
apenas 8 ciclos cardiacos ocorrem em menos de 10 segundos. Para
realizar este apontamento, revista-se a lista dos complexos QRS
detectados com um intervalo de 8 eventos (8 nds da lista),
comparando a diferenga de tempo entre eles. Se a diferenga de tempo
entre o primeiro e oitavo QRS for superior a 10 segundos, este
intervalo ¢ definido como uma regido braquicardica, e inserido na lista
de arritmias. Quando a diferenga entre duas regides braquicardicas for
inferior a 2 s, ao invés de inserir um novo nod na lista de arritmias, ao
tempo final do Ultimo ndé da mesma ¢ adido o tempo final da nova

regido braquicardica detectada.

3.3.3 Deteccéo de Paradas Sinusais

O Detector de Arritmias sinaliza uma parada sinusal em trechos
de sinal onde o intervalo RR ¢ superior a 2.5 segundos. Para realizar
este apontamento, revista-se a lista dos complexos QRS detectados
com um intervalo de 2 nos, comparando a diferenca de tempo entre
eles. Se a diferenca for superior a 2.5 segundos, este intervalo ¢

definido como uma parada sinusal, e inserido na lista de arritmias.
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3.3.4 Deteccéo de arritmias bigeminadas

O Detector de Arritmias sinaliza arritmia bigeminada em
regides onde a freqiiéncia de extra-sistoles ventriculares ¢ intensa, em
seqliéncias de intervalos RR curto, RR longo, sendo o complexo QRS
correspondente ao primeiro R do intervalo RR curto normal, e o
complexo QRS correspondente ao primeiro R do intervalo RR longo

extra-sistolico, como ilustra a figura 30.
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Figura 3. 15 - Arritmia bigeminada. Fonte: [18].

Para realizar este apontamento, revista-se a lista dos complexos
QRS detectados com um intervalo de 5 nds, comparando os intervalos
RR adjacentes entre os 5 ¢ a presenca de extra-sistoles ventriculares
(segundo os critério descritos em 3.2.3). O método credita uma

arritmia como bigeminada se:

» Os intervalos RR curtos sdo menores do que 70% dos vizinhos
intervalos RR longos.

» Ocorre a presenga de extra-sistoles ventriculares como primeiro
complexo QRS do intervalo RR longo e como segundo complexo
QRS do intervalo RR curto, e se hd ao menos duas ocorréncias

seguidas destas condigdes.
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» Se apds um intervalo de S5s com auséncia das condi¢des referidas
acima ocorrer um retorno as mesmas, entende-se como uma

continuidade desta arritmia.

3.3.5 Resultados do detector de arritmias

Para os sinais biotronik, a taxa de erro foi de 0%, como mostra a
tabela 5. A ocorréncia de arritmia nestes sinais, que duram apenas 2

minutos, quando presente dura o sinal todo.

Sinais Biotronik

Sinal Arritmias Presentes
Bigeminada Braquicardia | Taquicardia Erro%
1 Nao nao Nao 0
3 Nao Nao Sim 0
4 Nao Nao Sim 0
6 Nao Sim Nao 0
14 Nao Nao Nao 0
15 Nao Nao Nao 0

Tabela 5 - Deteccdo de arritmias em sinais Biotronik

Como salientado anteriormente, o Detector de Arritmias foi
testado apenas nos sinais da base de dados de ECGs arritmicos do
MIT-BIH onde a taxa de erro na contagem dos batimentos cardiacos
foi inferior a 0.5%. Nenhuma taquicardias, braquicardia ou parada
sinusal sinalizada pelo detector foi erronea. Existem, no entanto,
eventos arritmicos que ultrapassam 100 bpm que sdo classificados
com outros nomes, como mostra a coluna do meio da tabela 6.

Quanto a detec¢do de arritmias bigeminadas, ha um efeito
colateral das condi¢des de deteccao definidas detectarem também as

arritmias Pareadas, que sdo compostas por pares de extra-sistoles
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ventriculares intercalando complexos QRSs normais. A figura 3.16

mostra um trecho do sinal 106 do banco de dados de ECGs arritmicos

do MIT-BIH, no instante 1:37, onde observa-se arritmia Pareada.
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Figura 3.16 - Arritmia pareadas. Seguem a um complexo QRS normal duas extra-sistoles
ventriculares, namaior parte dasvezes Fonte: [18].

Deteccéo de Arritmias SinaisMIT-BIH

Sinal Arritmias presentes no sinal Arritmias Detectadas

100 - -

101 - -

103 - -

106 | Extra-sistoles pareadas e bigeminadas Extra-sistoles bigeminadas

109 - -

111 - -

112 - -

115 - -

117 Braquicardia Braquicardia

119 Extra-sistoles bigeminadas Extra-sistoles bigeminadas

121 - -

122 - -

123 Braquicardia Braquicardia

202 - -

209 Taquicardia Taquicardia

212 Bloqueio sinoatrial do segundo grau Taquicardia

213 Taquicardia Taquicardia

214 Ruido, extra-sistoles pareadas Taquicardia, extra-sistoles bigeminadas

215 Taquicardia Taquicardia

220 Contragdes atriais prematuras Taquicardia

221 Extra-sistoles pareadas Extra-sistoles bigeminadas

230 - -

231 Batimentos ausentes Extra-sistoles bigeminadas, braquicardias

232 Paradas sinusais, braquicardias Paradas sinusais, braquicardias

233 Taquicardia, extra-sistoles pareadas e Taquicardias, Extra-sistoles bigeminadas
bigeminadas

234 Taquicardia supraventricular Taquicardia

Tabela 6 - Deteccdo de arritmiasem sinaisMIT-BIH
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4 Arquitetura e implementacéo do detector de arritmias

O detector de arritmias foi implementado na linguagem de
programagdo C, e justifica-se esta escolha pelo alto desempenho
exigido em processamento de sinais, além da flexibilidade que esta
linguagem proporciona a programacao, por ser de proposito geral. As
amostras sao armazenadas em vetores de numeros reais, € foram
utilizadas duas listas, uma para armazenar os complexos QRSs
detectados e outra para armazenar as arritmias, com todos os atributos
que se julgou necessario para o julgamento de tais eventos. A figura
4.1 mostra a arquitetura do detector, com os moddulos basicos de

entrada, de processamento e saida do sinal de ECG.

Processar
ECG
Lista Gravar
Parametros| | |Fim ﬂfW Analise
Lista
i Arritmias
Parametros Processar Detectar
Amostra O Arritmias
. Lista
TFlm ORS
, Sinall | | sinal
Sinal Filtrado
W W
Ler Filtrar Detectar
Sinal Sinal QRS

Figura 4.1 - Arquitetura do detector dearritmias.
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O moédulo de Ler Snal contém duas fungdes basicas, uma para
ler amostras de sinais Biotronik e outra para ler sinais MIT-BIH. O
programa ¢ abortado, caso ndo se encontre o sinal, que deve ser
especificado especificado na chamada ao programa, da seguinte

forma, em terminal MS-DOS:

DetectorDeArritmias.exe nome do_sinal.txt  tipo

O comando DetectorDeArritmias.exe serve para chamar o
programa no referido sistema operacional; se fosse em linux, seria
“/DetectorDeArritmias”. O programa foi todo escrito em padrdo
ANSI C, o que garante que rode em qualquer plataforma que respeitar
este padrao. O argumento nome do sinal.txt especifica o sinal de
ECG que serd lido, que por padrdo, deverd estar no diretdrio
“EntradaDeAmostras” do detector. Se estiver em outro local da arvore
de diretorios, este devera ser especificado junto com
“nome_de arquivo”. O argumento “tipo”, refere-se ao tipo de sinal
que se ird processar: 2 para o caso Biotronik (ou qualquer sinal que
tenha taxa de amostragem de 2000 Hz); 1 para o caso MIT-BIH (ou
qualquer sinal que tenha taxa de amostragem de 360 Hz).

Ap6s ser lido, o sinal ¢ filtrado, primeiramente com o método
wavelets (1024 pontos por vez, no caso dos sinais MIT-BIH), e em
seguida com o filtro passa-faixa 3 Hz a 35 Hz Remez. As fungdes que
realizam esta tarefa estdo no modulo Filtrar Snal. O sinal filtrado ¢
entdo enviado ao modulo Detectar QRS de onde retorna a Lista

QRSs, contendo todos os eventos QRS detectados, com a devida
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sinalizacao das extra-sistoles e ja ocorrida a aplicacdo dos métodos de
remocao de falsos positivos do tipo ondas T e Ruidos. Para melhorar a
deteccdo de complexos QRS, ndo € necessario mudar todo o
programa, portanto, apenas es funcdes internas a este modulo.A lista
QRS ¢ remetida a0 modulo Detectar Arritmias, que faz a busca das
arritmias segundo ja descrito.

A Lista Arritmias ¢ enviada ao modulo Gravar Andlise. A
analise completa consiste no nimero de QRSs detectados, nimero de
arritmias detectadas, tipo de arritmia e o tempo de ocorréncia dela no
sinal. E gravado um arquivo contendo a analise completa, com o nome

Analise’ NomeDoSnal” .txt no diretério DetectorDeArritmias. Por

fim, o programa principal, no modulo Processar ECG ainda imprime
um resumo do que foi detectado na tela do terminal, avisando ao

operador o término do processamento do programa.
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5 Conclusdes

Foi implementado um detector de arritmias cardiacas via
processamento digital de ECG. Para o pré-processamento foram
utilizados filtros passa-faixa Remez e Butherworth alem de um
método que combina wavelets com SURE Thresholding (se¢do 3.1).
Para a contagem dos batimentos cardiacos e posterior deteccdo de
arritmias (se¢oes 3.2 e 3.3) revisou-se varios métodos de deteccao de
complexos QRS.

Em relacdo ao pré-processamento do sinal de ECG, conclui-se
que o filtro Remez implementado (figura 3.5) ¢ uma solugdo vidvel
para a remocao de oscilagdes de linha base, desde que o objetivo deste
pré-processamento seja apenas contar batimentos cardiacos. A
remocao de oscilagdes de linha base pode ser melhorada com uma
segunda passagem, apds a primeira detec¢do de complexos QRS ter
sido realizada, como sugerido em [31], usando-se filtragem digital
variavel no tempo ou interpolacdo polinomial. A filtragem wavelet
utilizada no Detector de Arritmias elimina o tipo de ruido proposto
(figura 2.8), sendo suficiente para os sinais Biotronik. Porém, na base
de ECGs arritmicos MIT-BIH ha ruidos que fogem ao escopo de tal
método de filtragem, sendo ele util, mas ndo suficiente para dar conta
deste pré-processamento.

Na pratica de processamento digital de ECG utiliza-se os
complexos QRS para determinar o intervalo entre dois batimentos
cardiacos. Entretanto, na base de dados de ECGs arritmicos do MIT-

BIH ha eventos que ndo sao complexos QRS e que sdo contados como
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batimentos cardiacos também, tais como contragdes atriais prematuras
bloqueadas, ou extra-sistoles ventriculares polimorficas (figuras 3.13 e
3.16, respectivamente). O algoritmo detector de complexos QRS
desenvolvido ¢ viavel, mas insuficiente para contar todos os tipos de
batimentos cardiacos presentes nesta base de dados, € também
sensivel a alguns ruidos que escapam ao pré-processamento utilizado.
Mas foi suficiente para contar os batimentos cardiacos dos sinais
Biotronik. Em associagdo com o método de deteccdo de complexos
QRS implementado, sugere-se utilizar métodos que resolvam a
detec¢do de outras formas de onda, para reduzir a taxa de falsos
negativos.

De um modo geral a utilizagdo da estratégia de remocdo de
falsos complexos QRSs baseado na relacdo pontos por amplitude
mostrou resultados relevantes, notadamente nos sinais 113, 114, 117 ¢
119 (tabela 4).No sinal 117, ondas T foram eliminadas por este
critério, reduzindo a taxa de erro de 97.85% de falsos positivos para
0.06%.

Os critérios de deteccao de arritmias podem ser aprimorados
para diferenciar o tipo de taquicardia ou de braquicardia, e também
para diferenciar as arritmias bigeminadas das pareadas. O erro foi 0%
para os sinais Biotronik, € ndo houve nenhuma indica¢do erronea
(alarme falso) nos sinais MIT-BIH utilizados para teste (tabela 6). A
dificuldade em processamento de ECG encontra-se na correta
classificacdo das formas de onda e na eliminacao de ruidos; a deteccao
de arritmias sera tdo mais segura quanto melhor estas etapas do

processamento deste tipo de sinal forem realizadas.
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