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Resumo

A insuficiéncia cardiaca (IC) € uma grave sindrome que afeta sobretudo as classes
etarias mais velhas, caracterizando-se pela incapacidade do coracdo bombear sangue a
uma taxa proporcional as exigéncias dos tecidos. Esta associada a uma substancial
morbilidade, mortalidade e também a elevados gastos na satude. A monitorizacao regular
dos pacientes de IC é crucial para prevenir exacerbac¢des que levam a hospitalizacéo do

doente e a um irreversivel declinio da funcionalidade do coracao

Este projeto consistiu em desenvolver um novo moédulo para ser integrado no
sistema One Care Sensing que permitirA a monitorizacdo regular de pacientes de
insuficiéncia cardiaca em ambiente domiciliario. A monitorizacdo é realizada pelo
processamento automatico de um eletrocardiograma (ECG) de uma derivacdo com vista
a analisar o ritmo cardiaco e detetar arritmias, especificamente contra¢des ventriculares
prematuras (PVC). Para tal, desenvolveram-se trés algoritmos principais: detecdo de
complexos QRS, detecdo de ruido e detecdo de PVCs. Os algoritmos implementados
foram validados com bases dados standard e através de sinais recolhidos por um sensor

do sistema OneCare Sensing.






Abstract

Heart failure is a common clinical syndrome that affects the older population. It's
associated with substantial morbidity, mortality, and healthcare expenditures. For this
reason HF patients must be frequently monitored in order to prevent exacerbations that

lead to hospitalization and irreversible decline of heart functionality.

This project aimed to develop a new module to be integrated into the One Care
Sensing system that will allow regular monitoring of heart failure patients in home
environment. The monitoring is performed by the automatic processing of one lead ECG
in order to analyse the heart rhythm and detect arrhythmias, particularly ventricular
premature contractions (PVC). For this purpose, three major algorithms were developed:
detection of QRS complexes, noise detection and detection of PVCs. The implemented
algorithms were validated with standard data bases and with signals collected using a

wireless ECG device of OneCare Sensing system.
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Capitulo 1 Introducéo

1.1 Contextualizacao

O envelhecimento da populacéo é uma realidade global. A diminuicdo da taxa de
fecundidade resultante da mudanca do estilo de vida das populagdes, que inclui a
alteracdo do papel da mulher na sociedade, assim como 0 aumento da esperanca média
de vida tém levado a inversédo da piramide populacional de tal forma que pela primeira
vez na histéria o nimero de pessoas com mais 65 anos superara o numero de criangas
com menos de 5 anos [1]. Globalmente é previsto que o nimero de pessoas com mais
de 60 anos duplique até o ano de 2050 e mais que triplique até ao ano de 2100, enquanto
a taxa de fecundidade baixe de 2,5 criancas no periodo 2010-2015 para 2,25 em 2045-
2050 e para 2,0 em 2095-2100 [2]. Em Portugal os nimeros seguem a mesma tendéncia
observando-se uma diminuicdo da base da pirAmide correspondente a populagdo mais
jovem e um alargamento do topo com o crescimento da populagdo mais idosa (figura
1.1). A taxa de fecundidade é substancialmente mais baixa que a média global,

apresentando um valor de 1,21 criancas no ano 2013 [3].
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Figura 1.1: Piramides etarias de Portugal dos anos 1950, 2015 e 2050 (previsdo). As linhas
tracejadas indicam o excesso de homens ou mulheres na faixa etaria. Os dados encontram-se
em milhdes. Fonte: United Nations, Department of Economic and Social Affairs, Population
Division (2015). World Population Prospects: The 2015 Revision.

As pessoas estao cada vez a viver mais e melhor, € um facto que é considerado
como o triunfo dos avancos da saude publica, da medicina e do desenvolvimento
1



econOmico sobre as doencas e lesBes que tem limitado a expectativa de vida humana
por milhares de anos [1]. Por outro lado, o crescimento da populagdo mais velha traz
consigo um enorme desafio: a adaptacdo dos governos por todo o mundo as diferentes
necessidades dos mais idosos sobretudo ao nivel da prestacdo de cuidados [4]. Em
poucas décadas, a perda de saude e de vida em todo 0 mundo sera em maioria causada
por doencas ndo-transmissiveis ou cronicas (por exemplo, doencas cardiovasculares,
deméncia e doenca de Alzheimer, cancro, artrite e diabetes) do que por doencas

infeciosas, doencas infantis, e acidentes [1].

Os pacientes de doencas cronicas sao pacientes que normalmente apresentam
varias comorbilidades e diferentes graus de incapacidade motora e mental, pelo que
requerem cuidados continuados e um acompanhamento regular, proximo e
especializado durante longos periodos de tempo e em muitos dos casos durante o resto
da sua vida. Pelo que sistemas de salude atuais organizados em torno de um modelo de
tratamento de casos agudos e episddicos ndo sdo mais adequados para satisfazer as
necessidades destes pacientes. A solucédo apontada por varios especialistas, para este
tipo de casos, passa pela descentralizacdo da prestacdo dos cuidados em instituicbes
para o ambiente domiciliario e familiar do paciente, tornando o paciente um sujeito ativo
em vez de um sujeito passivo da sua prépria condicdo médica [4], [5]. Neste ambiente
para além dos cuidados de proximidade continuos deverdo ser integrado tecnologias,
dispositivos e sistemas de telemonitorizacdo que permitam ao préprio doente gerir e

monitorizar o seu estado de salde mantendo a sua independéncia e bem-estar.

Com o envelhecimento da populacéo e o aumento da percentagem de doencas
cronicas relacionadas com a idade € previsto um aumento da despesa médica
associada. Segundo a comissao europeia, o envelhecimento populacional sera
responsavel pelo aumento das despesas de saude de 6,0% no ano 2013 para 8,5% no
ano 2060 em Portugal [6]. O uso de tecnologias de saude (telemedicina e
telemonitorizacdo) focadas no paciente, na sua condicdo médica e integradas na
prestacao de cuidados de proximidade para além de possibilitar ao paciente e aos seus
prestadores de cuidados um melhor controlo, monitorizagdo da condicdo médica
prevenindo a ocorréncia de episddios agudos permitem também uma reducéo significa

dos custos associados (Figura 1.2).
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Figura 1.2: Estratégia “Shift Left” na distribuicdo da saude pessoal [7].

1.2 Motivacéao

Dentro das doencgas crénicas, a Insuficiéncia Cardiaca (IC) € uma das que,
atualmente, exige mais preocupacao. Estima-se que a IC atinja 1 a 2% da populacao da
Europa e dos Estados Unidos da América sendo que as previsdes apontam para um
aumento significativo nos proximos anos sobretudo devido ao envelhecimento da

populacéo e ao aumento da taxa de sobrevivéncia a enfartes do miocardio (se¢éo 3.2).

A IC é uma condi¢do médica cuja progresséao leva ao declinio gradual do estado
de saude e qualidade de vida do paciente. A ocorréncia de episédios de
descompensacao (exacerbacfes) € frequente estando por norma associados a um
agravamento irreversivel da condicdo médica do doente ou em situagdes mais graves a
morte. Em grande parte dos casos existe a necessidade de internamento hospitalar, o
gue acarreta custos significativos tanto para o doente como para as instituicbes. O
acompanhamento e monitorizacdo regular dos pacientes de IC €, por estas razoes,
crucial na medida em que permite atempadamente ajustar a terapéutica do doente

prevenindo a ocorréncia de exacerbacoes.

A monitorizacdo do doente consiste na medigdo e analise de uma série de
parametros (secdo 3.4.1), entre os quais a andlise do ritmo cardiaco e controlo de
arritmias cardiacas. O controlo das arritmias cardicas, mais especificamente taquicardias
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ventriculares (VT) e batimentos ventriculares prematuros (PVC) é especialmente
importante uma vez que a ocorréncia frequente destes constituem um significativo risco

de morte subita para os pacientes de IC (secdo 3.4.1.1).

1.3 OneCare

A ISA Intellicare € uma empresa tecnolOgica que atua no mercado da saude desde
2007. A sua atividade concretiza-se na oferta de produtos e servigos inovadores e de
valor acrescentado, que se adequam a nova visdo de cuidados de saude, na qual
pretende maximizar a qualidade da prestacdo de cuidados ao utente. As solucdes da
Intellicare asseguram um acompanhamento proximo e personalizado dos idosos e
doentes crénicos, respondendo as necessidades de monitorizacao da salde e bem-estar
com autonomia e conforto. Este processo é realizado através da reunido de dados
relevantes sobre o estado de salude e bem-estar do utilizador, seguido do processamento
em tempo real, independentemente da distancia, e conversdo em informacdo e

conhecimento util.
Do portefélio da ISA Intellicare salientam-se trés solucdes One Care [8]:

OneCare Safe - Outdoor que permite aos familiares ou profissionais de saude do
utilizador acompanha-lo a distancia e saber a sua localizacdo, sempre que for
necessario. Esta solucao baseia-se num dispositivo de facil utilizacdo que contem um
botdo alerta/panico que quando pressionado gera um alarme junto do cuidador, um
sensor inteligente que permite a detecéo de quedas, um localizador GPS e um sistema
de alta voz utilizado para a realizacdo de chamadas. Este sistema permite ainda a
realizacdo da prova de vida e o envio e rececdo de alertas via SMS e/ou mensagem de
voz para familiares ou profissionais de satude. O OneCare Safe - Outdoor € dedicado ao
acompanhamento de seniores, de pessoas com deméncia ou necessidades especiais
dentro e fora de casa, podendo também ser util como dispositivo de seguranca para

pessoas que praticam despostos radicais, para profissionais de risco e para protecao.

OneCare Safe - Indoor que permite aos familiares ou profissionais de saude do
utilizador acompanha-lo a distdncia monitorizando o nivel de atividade. Esta solugéo
integra um sensor (relégio Vivago) que recolhe informacado de atividade continuamente
que é enviada através de uma estacdo base colocada no ambiente domiciliario do

utilizador para os servidores. A informacgéo é processada automaticamente permitindo a



detecdo de situacOes de inatividade resultantes de doenca subita ou quedas lancando
alertas ao cuidador.

OneCare Sensing que oferece a possibilidade do prestador de cuidados ou 0s
profissionais de saude monitorizem, a distancia, o estado de saude do utilizador,
contactando-o sempre que ocorram alteracdes relevantes nos parametros avaliados.
Esta solucdo € constituida por um kit de facil utilizacdo que permite monitorizar
parametros biomédicos como a tensao arterial, frequéncia cardiaca, peso e glicemia, no
conforto do domicilio do utilizador. Os parametros sdo adquiridos pelo utilizador através
de vérios dispositivos e enviados para o tablet. Do tablet, os dados sdo transmitidos para
o servidor de forma segura onde sdo armazenados na base de dados e disponibilizados
no portal e apenas visiveis para os utilizadores autorizados (Figura 1.3). O sistema
analisa os parametros medidos, identificando desvios e gerando alertas automaticos que
sao enviados ao utilizador e/ou ao cuidador permitindo assim um monotoriza¢ao rigorosa

do paciente reduzindo as deslocacdes as unidades de saude ou visitas domiciliarias.
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Figura 1.3: Viséo global do OneCare Sensing [8].

1.4 Objetivos

Este projeto consistiu em desenvolver um novo modulo de analise de bio-sinais,
em particular o ECG (eletrocardiograma) para ser integrado no sistema OneCare
Sensing que permitird a monitorizagéo regular de pacientes de insuficiéncia cardiaca em
ambiente domicilidrio. A monitorizacao sera feita pelo processamento automatico de um
ECG de uma derivacdo com vista a analisar o ritmo cardiaco e detetar arritmias

cardiacas.



O principal objetivo inicial deste projeto passava pela integragdo no sistema
OneCare Sensing de ferramentas ja existentes de processamento do sinal ECG como
algoritmos de detecdo de complexos QRS na linguagem JAVA. No entanto devido a
inexisténcia de tais ferramentas no mercado que fossem fiaveis e que pudessem ser
utilizados num ponto de vista comercial, foi necessario reformular o plano do projeto.
Assim sendo, este consistiu na realizagdo das seguintes tarefas:

e Estudo do ECG.

e Estudo da IC e levantamento das necessidades da sua monitorizagdo, mais
especificamente da sua monitorizacao cardiaca.

e Definicdo da arquitetura do médulo de processamento de ECG

e Estudo do estado da arte do processamento de sinais ECG que incluiu algoritmos
de detecdo de complexos QRS, métodos e algoritmos de analise da qualidade do
sinal ECG e métodos e algoritmos de detecdo de PVCs (premature ventricular
contractions).

e Desenvolvimento de trés submodulos de processamento de ECG (detecdo de
complexos QRS, detecéo de ruido, detecdo de PVCs).

e Avaliacdo dos modulos implementados usando base dados standards de registos
anotados de ECG.

e Realizacdo de aquisicdes ECG utilizando o equipamento OneCare Sensing para
avaliacdo dos modulos implementados.

Para além destas tarefas era também um objetivo a elaboragéo de um artigo para
a conferéncia HCist - International Conference on Health and Social Care Information
Systems and Technologies 2015 a ser realizada nos dias 7 a 9 de outubro em Vilamoura,
Portugal. O artigo submetido encontra-se no Apéndice A.

Ao longo deste projeto surgiu ainda a oportunidade de participar no projeto
internacional do Centre for Informatics and Systems of the University of Coimbra
(CISUC): WELCOME - Wearable Sensing and Smart Cloud Computing for Integrated
Care to COPD Patients with Comorbidities com parte do trabalho desenvolvido relativo a

analise da qualidade do ECG.

1.5 Estrutura do documento

Este documento esta dividido em sete capitulos com varios objetivos descritos abaixo.



Capitulo 1 Introduc&o: E introduzido o tema do projeto com a descricdo da sua
contextualizacdo, motivacdo, solucdo tecnoldgica onde se enquadra 0 mesmo assim
COMO 0S seus objetivos.

Capitulo 2 Conceitos Fisiologicos: E realizada um pequeno resumo dos conceitos
fisiolégicos relacionados com o coragdo, sistema circulatério, ciclo cardiaco e

eletrocardiograma necessarios a compreensao deste trabalho.

Capitulo 3 Insuficiéncia Cardiaca: Procede-se a descricdo da insuficiéncia cardiaca
que inclui a sua definicdo, prevaléncia no mundo e em Portugal, causas e fisiologia.
Assim como o levantamento das suas necessidades de monitorizacdo tendo como

referéncia as guidelines atualmente existentes e o papel a telemonitorizacéo

Capitulo 4 Especificacdo da Arquitetura: E efetuada a descri¢cdo da arquitetura do
mddulo desenvolvido de modo a obter uma visdo geral do mesmo e da sua integracao

na solucédo OneCare Sensing.

Capitulo 5 Estado da Arte: E realizada uma reviséo da literatura relativamente aos
meétodos e algoritmos de detecdo de complexos QRS, métodos e métricos utilizados na
analise de qualidade do sinal ECG e métodos e algoritmos utilizados para a detecdo de
PVCs.

Capitulo 6 Implementacdo: E descrito todo o trabalho realizado relativo ao
desenvolvimento do algoritmo de detecdo de complexos QRS, do algoritmo de detecéo

de ruido e do algoritmo de detecao de PVCs.

Capitulo 7 Concluséo e Trabalho Futuro: Sdo enumeradas as conclusdes obtidas ao
longo do desenvolvimento do projeto, bem como a avaliacdo dos resultados alcangados,

lancando-se as bases para o trabalho futuro.






Capitulo 2 Conceitos Fisiolégicos

2.1 Fisiologia do coracéo

O coragdo € um 6rgdo muscular oco constituinte do sistema cardiovascular e
responsavel pelo bombeamento ciclico do sangue permitindo a sua circulagdo pelo
corpo. E composto por quatros camaras (duas auriculas e dois ventriculos) e varias

valvulas que impedem que o sangue retroceda quando bombeado (Figura 2.1).
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Figura 2.1: Diagrama do corac¢éao (cortado). Adaptado de [9].

O sistema circulatorio humano € um sistema fechado onde o sangue percorre o0
circuito de forma continua e ciclica. Divide-se em dois segmentos, a pequena circulacéo
(circulacdo pulmonar) e a grande circulacdo (circulacdo sistémica). Na pequena
circulacdo o sangue venoso, pobre em oxigénio, € bombeado pelo ventriculo direito em
direcdo aos pulmbes onde é reoxigenado, passando assim a sangue arterial que
regressa ao coracao pelas veias pulmonares entrado na auricula esquerda. Na grande
circulacdo o sangue enriquecido em oxigénio é bombeado pelo ventriculo esquerdo em

direcdo aos restantes tecidos do corpo onde perde o oxigénio, passando a sangue
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Venoso que regressa ao coragdo entrando na auricula direita fechando o circuito. Assim
sendo, no lado direito do coracdo apenas circula sangue venoso e no lado esquerdo

sague arterial (Figura 2.2).
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Figura 2.2: Diagrama da circulagdo sanguinea. Sangue arterial ilustrado a vermelho e sangue
venoso ilustrada a azul. Adaptado de [10].

Resumidamente, as auriculas recebem o sangue pelas veias e bombeiam-no para
os ventriculos que por sua vez o bombeiam de volta a circulacéo pelas artérias. Por esta
razdo as auriculas caracterizam-se por terem uma maior complacéncia enquanto 0s
ventriculos possuem paredes mais espessas € musculosas que permitem um maior
poder de contracdo. E de notar que a parede do ventriculo esquerdo é particularmente
mais espessa do que a do ventriculo direito uma vez que este necessita de bombear o
sangue com uma maior pressao para a grande circulacao garantindo que alcanca todos

os tecidos do corpo.
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2.2 Ciclo cardiaco

A cada batimento cardiaco acontece uma série de eventos que se repetem

ciclicamente — ciclo cardiaco. Este divide-se basicamente em duas fases, uma fase de

relaxamento chamada de diastole quando ocorre a distenséo do coracéo para receber o

sangue e uma fase de contracdo chamada de sistole quando o coracdo se contrai

ejetando 0 sangue para a circulagéo.

O ciclo cardiaco é despoletado por um impulso elétrico gerado pelas células

pacemaker localizadas no nodulo sinoatrial (SA). Estas células tém a capacidade de se

auto excitar, sendo por isso chamadas células autométicas, gerando um potencial de

acdo a uma taxa aproximadamente de 70 por minuto [11].

Nédulo
sinoatrial

Musculo
Atrial >
Nédulo

AV

Feixe
defis >

Ramos do
Feixe de His
Fibras de
Purkinje

Musculo
ventricular

>

1
1
1
|

0

Tempo (ms)

| | | I | I 1
100 200 300 400 SO0 600 700

Figura 2.3 Eletrofisiologia do cora¢édo. Forma da onda do impulso elétrico ao longo da sua

propagacao pelo coragéo [11].

Os impulsos elétricos gerados pelas células do nodulo SA percorrem trés vias

condutoras que se unem no nodulo auriculoventricular (AV) situado entre os ventriculos

e as auriculas. Este abranda os impulsos dando tempo para os ventriculos se encherem

completamente de sangue. Existe ainda uma via adicional, o feixe de Baachmann que
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leva o impulso até a auricula esquerda. Apés o nédulo AV, os impulsos sdo conduzidos
por outras vias que se dividem e fazem chegar os impulsos aos ventriculos [12]. A
propagacédo do impulso ao logo do coragéao da origem a uma serie de ondas (Figura 2.3)
gue se sobrepfem num conjunto caracteristico — ondas P-QRS-T. Estas ondas podem

ser visualizadas através de um eletrocardiograma

2.3 Eletrocardiograma

O eletrocardiograma (ECG) é um exame médico que permite visualizar a atividade
elétrica do coracao atraves da colocacéo de elétrodos na zona do térax e nos membros.

As ondas tipicas presentes num ECG sdao (Figura 2.4):

e Onda P - esta relacionada com a despolarizacdo auricular (i.e. ativacdo das
células auriculares) que resulta na contracdo das auriculas.

e Complexo QRS - representa a despolarizacao ventricular que leva a contracéo
dos ventriculos.

e Onda T - repolarizacdo ventricular (i.e. relaxamento do musculo ventricular)

e Onda U - esta onda nem sempre esta presente. Est4 relacionada com a
repolarizacdo dos musculos Papilares (um tipo de muasculos existentes nos

ventriculos).
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Figura 2.4 Ondas do ECG [13].
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Um ECG é tradicionalmente composto por doze derivacdes, seis derivagdes dos
membros (I, Il, 1l, aVR, aVL, aVF, Figura 2.5 a), e seis derivacdes do térax ou precordiais
(V1 a V6, Figura 2.5 b). As derivagbes aVR (augmented vector righ), aVL (augmented
vector left) e aVF (augmented vector foot) sdo chamadas derivagbes unipolares
aumentadas uma vez que resultam da amplificacdo do sinal recolhido com o elétrodo
positivo colocado respetivamente no braco direito, braco esquerdo e perna esquerda em
relacdo a um elétrodo negativo criado eletronicamente. Por outro lado as derivacdes Il
e Il sdo derivacdes bipolares que sao obtidas através de dois elétrodos dos membros
segundo a configuragdo do tridangulo de Einthoven. Por dltimo as derivacdes precordiais
sdo derivacdes unipolares resultantes de elétrodos positivos colocados em posicdes
especificas na zona do térax. Cada uma destas derivacdes apresenta uma forma de

onda caracteristica que em condi¢cdes normais se assemelham as ondas da Figura 2.6.

Figura 2.5: Derivacdes do ECG. a) Derivacdes dos membros e tridangulo de Einthoven [14]. b)
DerivagOes precordiais.
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Figura 2.6: Formas de onda tipicas de um ECG [15]
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Existem ainda aquisi¢cdes do ECG realizadas com apenas trés ou cinco elétrodos.
A aquisi¢cao com trés elétrodos € normalmente utilizada para monotorizagdo continua de
cabeceira. Neste caso € fixo o elétrodo negativo, o neutro e o positivo é colocado na
posicdo precordial desejada, V1 a V6. No caso de cinco elétrodos séo colocados todos

0s quatro elétrodos nos membros e o quinto é colocado na posicéo precordial desejada.
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Capitulo 3 Insuficiéncia Cardiaca

3.1 Definicéo de insuficiéncia cardiaca

A insuficiéncia cardiaca (IC) pode ser definida como uma sindrome clinica
complexa que resulta de qualquer comprometimento estrutural ou funcional do
enchimento ventricular ou injecdo de sangue [16]. O que se traduz na incapacidade do
coracdo bombear sangue com o débito necessario para satisfazer as exigéncias
metabdlicas (oxigénio e nutrientes) do organismo. Esta disfuncéo cardiaca produz um
padréo de respostas hemodinamicas e neurohumorais complexas que originam sintomas
tipicos como falta de ar, fatiga, ortopneial, edemas (retencéo de liquidos) sobretudo nas
pernas, nos tornozelos e nos pulmdes e sinais como por exemplo, elevada presséo

venosa jugular, crackles? e impulso apical® deslocado [17] .

3.2 Epidemiologia da insuficiéncia cardiaca

Atualmente a IC é considerada como uma epidemia do século XXI. Estima-se que
1 a 2% da populacdo da Europa e dos Estados Unidos da América sofre de IC, sendo
gue este valor tende a aumentar significativamente para as classes etarias mais velhas
(maiores de 70 anos) como é visivel na Figura 3.1 [18]. Segundo o estudo Rotterdam [19],
por ano a IC incide em 14,4/1000 pessoas em todo o mundo, sendo este valor maior
para o género masculino (17,6/1000 homens-ano) do que para o género feminino
(12,5/1000 mulheres-ano).

A IC também esta associada a uma substancial taxa de mortalidade, em grande
parte devido aos episédios agudos de IC que por vezes levam a necessidade de

internamento hospitalar. Cerca de 17 a 45% dos pacientes internados no hospital morrem

! Dificuldade respiratéria intensa que impende que a pessoa permanecga deitada.
2 Sons descontinuos e explosivos que se originam dentro das vias aéreas.
8 Do latim Ictus cordis, local no térax onde se pode palpar o batimento do coragéo.

15



no espago de 1 ano apos a admissdo e mais de metade morre em 5 anos [20]. Estudos
revelam que a duracéo destes internamentos varia em média entre 5 a 13 dias. [21]
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Figura 3.1: Prevaléncia da IC na Europa e nflss]EUA por escaldo etario. Dados adaptados de
As admissdes ao hospital ndo sé simbolizam uma deterioracdo no estado do
paciente mas também se associam a elevados custos monetarios. Cerca de 1 a 2 % das
despesas de saude nos paises desenvolvidos devem-se a IC sendo que mais de 60%
destas se relacionam com as hospitalizacdes dos pacientes (Figura 3.2). Em Paises como
os EUA Franca, Alemanha e Reino Unido os custos diretos com a IC atingem valores de
70, 39, 37 e 26 €/per capita (Figura 3.3).
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Figura 3.2 Percentagem da despesa médica atribuida & IC. Entre paréntesis a respetiva

percentagem relativa as hospitalizacdes da IC nos paises Suécia, Nova Zelandia, Paises
Baixos, reino Unido Franca e EUA. Dados adaptados de [22]
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Figura 3.3 Despesa absoluta com a IC nos paises EUA, Franca, Alemanha e Reino Unido.
Dados adaptados de [23]
A IC é uma realidade preocupante com um futuro ainda mais preocupante. Nos
EUA as projecdes apontam para um aumento de 23% da prevaléncia da IC nos proximos
15 anos (Figura 3.4) assim como para um substancial aumento nos custos associados

(Figura 3.5). Este deve-se sobretudo a dois fatores [24]:

- Envelhecimento da populacéo: as classes etarias mais velhas apresentam uma
taxa de incidéncia maior de doenga coronaria e hipertensdo que constituem as causas
principais da IC.

- Aumento da taxa de sobrevivéncia dos pacientes com doencga coronria, incluido
a sobrevivéncia a infartos do miocardio. Uma grande percentagem dos sobreviventes a

uma situacdo médica grave como esta acabam por desenvolver sequelas como a IC.

3.5%

M —t Male
3.0%
== Female

2.0%

1.5%

1.0%

0.5%

0.0%
2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030

Figura 3.4: Projecao para a prevaléncia da IC de 2012 a 2030 para os homens (azul) e para as
mulheres (vermelho) nos EUA. Fonte [25] com permissao de Wolters Kluwer Health, Inc
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Figura 3.5: Aumento dos custos previstos diretos (a vermelho) e indiretos (a verde) associados
a IC de 2012 a 2030 nos EUA. Fonte [25] com permissao de Wolters Kluwer Health, Inc.

3.3 Etiologia e fisiopatologia da insuficiéncia cardiaca

A etiologia da IC nao é simples de descrever uma vez que esta pode advir de um

enorme leque de doencas cardiacas estruturais ou funcionais e doencas nao cardiacas.

Podendo também resultar da combinacdo de varias doencas e fatores risco como o

consumo de alcool, obesidade e envelhecimento.

Tabela 3.1: Etiologia da insuficiéncia cardiaca na Europa nos anos 2000. [18]

Causas mais frequentes

Causas menos frequentes

Fatores de risco

- Doenca coronaria:> 70%
- Hipertensao arterial

- Doenca valvular do idoso
- Miocardiopatia dilatada

- Toxica

- Alcool

- Quimioterapia

- Endocardite infeciosa

- Doenca valvular reumatica
- Cardiomiopatia

- Hipertrdfica

- Miocardiopatia dilatada

- Idiopatica

- Pés-infecao bacteriana

- Miocardiopatia infiltrativa
- Cardiomiopatia restritiva
- Fibrose do endocardio
- Pericardite construtiva

- Envelhecimento

- Hipertensao arterial
- Diabetes mellitus

- Obesidade

- Dislipidemia

- Tabagismo

- Sedentarismo
- HVE*
- Dilatagdo VE**

*HVE: hipertrofia do ventriculo esquerdo

**Dilatacédo do VE nao relacionada com enfarte do miocardio
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A lista das causas da IC é extensa e varia geograficamente. Na Tabela 3.1 estédo
presentes as principais causas e fatores de risco da IC na Europa nos anos 2000. Nos
paises Europeus, a semelhanca do que acontece com o0s restantes paises
desenvolvidos, a doenca coronaria e a hipertensdo lideram a lista das causas da IC
(Figura 3.6). Enquanto para os paises em desenvolvimento IC resulta sobretudo de

doenca valvular reumatica e deficiéncias alimentares [18][26].

Homens Mulheres

11% 7%
Nao HTN ou CHD

19% 15%

30% HTN isolada

CHD+HTN I -
40°
. CHD isolada :

n=331 n=321

Figura 3.6: Prevaléncia da doenca cardiaca coronaria (CHD) e hipertenséo (HTN) isolada e
combinada por género no estudo Framingham Heart.[27]

A IC é uma sindrome cujos sinais e sintomas sao pouco discriminantes, pois estes
podem ser associados a outras situacdes de patologia cardiaca. Por esta razdo, o
diagnéstico da IC pode ser dificil. A correta identificacdo do problema cardiaco
subjacente a IC é crucial para a especificacdo do tratamento a ser usado no paciente. O
diagnéstico é realizado recorrendo a analise do historial clinico e sintomatico do paciente,
a uma série de exames médicos como ECG, raio-X peitoral, e a analises laboratoriais
especificas como por exemplo a analise da concentragdo no sangue de peptideos
natriuréticos.

Um dos primeiros parametros a avaliar no diagnéstico da IC é a fracdo de ejecdo
ventricular esquerda (FEVE). A fracdo de ejecao (FE) € matematicamente definida como

volume diastolico final — volume sistdlico final

FE (%) = 100
(%) volume diastoélico final % 3.1)

A FEVE é especialmente importante, uma vez que quanto menor for, menor é a hipétese

de sobrevivéncia. Geralmente, a FEVE é considerada normal quando FEVE > 50% [17].

Existem varios tipos de IC. Esta pode ser classificada como IC esquerda ou IC

direita dependendo se a incapacidade de bombeamento do coracdo ocorrer no lado
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esquerdo ou direito do mesmo. Normalmente a IC inicia-se do lado esquerdo, sendo a
IC direita uma consequéncia do aumento de pressao pulmonar provada pela IC
esquerda. Dentro da categoria IC esquerda, podem ocorrer dois mecanismos principais,
disfuncéo sistélica caracterizada pela diminuicdo do poder contratil do coracdo ou
disfuncao diastolica caracterizada pelo anormal relaxamento, rigidez ou enchimento do
coracgao [28].

A IC com disfuncéo sistdlica também chamada de IC sistélica ou IC com FEVE
reduzida tem como causa principal a doenca arterial coronaria com antecedéncia de
enfarte do miocéardio [16]. Neste tipo de IC, ocorre o enfraquecimento do musculo do
miocardio, resultante por exemplo da diminuicdo do aporte de oxigénio as células do
miocardio (doenca arterial coronaria). Este enfraguecimento leva a uma reducédo da
FEVE (FEVE< 40%). A diminuicAo do débito cardiaco desencadeia medidas
compensatérias tais como, dilatacdo do coragdo, este torna-se mais extenso e fino
(Figura 3.7) de modo a permitir a entrada de um volume maior de sangue e o aumento
do poder de contracdo do coracdo através da relacdo de Frank-Starling®. No entanto,
estas medidas ndo ineficazes a longo prazo pois o0 masculo cardiaco deteriora-se e perde
o poder de contracéo levando aos sintomas de IC. O sangue que resta nos ventriculos
apos a ineficiente sistole impede a entrada de mais sangue durante a diastole
aumentando a presséao diastolica final e a pressao pulmonar. Por sua vez o aumento de

pressdo pulmonar leva a acumulacéo de liquido nos pulmdes [16][29].

A IC com disfuncéo diastolica também chamada de IC diastélica ou IC com FEVE
preservada tem como causa principal a hipertensao e incide sobretudo em mulheres
idosas [16]. Ao contrario da IC sistélica, na IC diastdlica ocorre a hipertrofia do musculo
cardiaco (Figura 3.7) devido por exemplo a um historial de hipertensdo. O musculo
cardiaco torna-se rigido, ndo permitindo o relaxamento adequado para receber o sangue
na fase da diastole. O volume de sangue ejetado € menor, no entanto o volume recebido
também o é, o que faz manter a FEVE preservada (i.e. com valores normais) [30]. Este
€ o tipo maioritario de IC. Em Portugal apresenta uma prevaléncia cerca de 6% e 8%
para as respetivas classes etarias 70-79 e 80+, aproximadamente o dobro da prevaléncia

da IC sistélica para as mesmas classes [31].

4 Lei que afirma que o débito cardiaco aumenta em resposta a um aumento do volume diastdlico final de
sangue.
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Figura 3.7 Diagrama do coragéo (cortado) tipico da IC sist6lica, normal e da IC diastolica.
Fonte: EMSWORLD, Diagnosis and Treatment of the Patient With Heart Failure [32]

Face a alteracdo da funcdo cardiaca (diminuicdo do débito cardiaco), é
despoletada uma série de mecanismos compensatorios, entre os quais [16]:

— Aumento do ritmo cardiaco, vasoconstricdo relaxamento do miocardio
provocados pela acdo do sistema nervoso simpético;

— Remodelagéo ventricular adversa, isto €, alteracdo do tamanho, forma e fungéo

do ventriculo esquerdo;

— Ativagédo do sistema renina-angiotensina-aldosterona que provoca o aumento
da presséao arterial, vasoconstricdo, retencao de sodio e liquidos de forma a aumentar o
débito cardiaco;

— Aumento da libertacdo de peptideos natriuréticos. A sua libertacdo esta
relacionada com o aumento do stress e do alongamento do musculo cardiaco e com a
circulacdo das neuro-hormonas responsaveis pelos mecanismos compensatorios
anteriores. Agem assim como hormonas contrarreguladoras (aumentam a diurese,
natriurese e vasodilatagdo) responsaveis pela manutencdo da homeostasia
cardiovascular, sendo por esta razao, importantes e utilizados como indicadores do grau
de severidade da IC (a sua concentracdo no sangue € proporcional ao grau de
severidade da IC).

Estes mecanismos sdo evolucionariamente bem desenvolvidos, sendo eficazes

numa situacdo normal ou patologia a curto tempo. Em condi¢fes patolégicas crénicas a
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longo prazo relevam-se incompetentes resultando na detioragdo da condicdo médica
[17].

3.4 Gestao da insuficiéncia cardiaca

A gestédo da IC é constituida por quatro fases fundamentais [20]:

- Prevencédo baseada na promoc¢éo de um estilo de vida saudavel, na educacao
do publico acerca da IC e dos seus riscos associados, na dete¢cdo e acompanhamento

de pacientes com fatores de risco e na aplicacéo de tratamentos preventivos.

- Diagnéstico, a detecdo atempada dos sintomas e sinais assim como da causa
da IC é crucial para a determinacdo da conduta terapéutica adequada assegurando um
melhor progndstico para o paciente. Para tal € importante a consciencializacdo do publico

e dos profissionais de salde para os sinais e sintomas da IC.

- Tratamento, este deve ser apropriado a cada paciente e disponibilizado o mais
rapidamente possivel apds o diagndstico inicial.

- Gestédo a longo termo que engloba o acompanhamento do paciente, a sua

monitorizacao e a prestacao de suporte médico vitalicio.

3.4.1 Progressao e monitorizacao da insuficiéncia cardiaca

Com o desenvolvimento da doenca, os pacientes de IC tendem a seguir uma
progressiva, ainda que nao-linear, diminuicdo da qualidade vida/saude. Este percurso
pode ser interrompido por morte cardiaca subita causada por algum tipo de arritmia ou
pode terminar numa morte mais gradual causada pela falha progressiva da bomba
cardiaca. [33]

Quando o paciente se encontra sob tratamento com 0s seus sintomas e sinais
estaveis pelo menos ha um més diz-se que a IC é cronica. Quando o paciente sofre
alguma descompensacéo, isto €, uma detioracao subita no seu estado de saude levando
na maioria das vezes a sua admissao nas urgéncias é considerada IC aguda. Também
€ considerada IC aguda quando o paciente apresenta sinais e sintomas de IC pela
primeira vez. [17].

A monitorizagdo regular dos sinais e sintomas dos pacientes de IC é de extrema
importancia uma vez que permite medir a resposta do paciente ao tratamento, sendo que

a conduta terapéutica segue um caminho paralelo ao estado de saude do paciente [33].
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Uma persisténcia nos sintomas durante o tratamento indica que este ndo € suficiente ou
ndo é o mais indicado e que devera ser reformulado. O acompanhamento atento do
paciente € essencial na prevencao ou antecipacao de episodios agudos de IC que podem
ter consequéncias graves, como a necessidade de hospitalizacdo (que também acarreta
elevados custos monetarios para 0 paciente e para a instituicdo), deterioracédo

irreversivel do estado clinico do paciente ou, em caso extremo, a morte (Figura 3.8).
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Figura 3.8 Tipica progressao clinica da IC aguda. Adaptado de [21].

Os parametros a monitorizar e sua respetiva frequéncia de monitorizagao podem
ser especificados para cada paciente dependendo do seu grau de severidade. Em geral,
a monitorizacdo da IC devera ser realizada regularmente com intervalo de tempo curto
(dias a duas semanas) e devera incluir [17][34] [35]:

— uma analise clinica da capacidade funcional do paciente e da evolucdo dos

seus sintomas com especial atencdo para o aumento de peso, retencdo de liquidos e
pressfes sanguineas;

— uma analise do estado cognitivo, emocional (em especial do nivel de ansiedade
e depressao) e nutricional do paciente;

— andlise do ritmo cardiaco e controlo de arritmias cardiacas;

— analises bioquimicas especificas ao sangue nomeadamente analise da
concentracéo de peptideos natriuréticos.

— monitorizacéo da aderéncia do paciente a toma dos medicamentos prescritos;

— revisdo da medicacao e possiveis ajustes ou alteracdes na mesma.

23



3.4.1.1 Arritmias cardiacas

As arritmias cardiacas assim como outras anormalidades cardiacas (ondas Q
patolégicas, bloqueios auricoventriculares, padrbes de isquemia do miocéardio e de
hipertrofia do ventriculo) sdo comuns nos pacientes de IC [17]. Estas sdo detetaveis
através da realizacdo de um ECG, sendo este um teste essencial no diagndstico e

monitorizacdo da IC.

e Bradicardia
A bradicardia designa um ritmo cardiaco lento, menor que 60 batimentos por minuto

(bpm) para um tipico adulto.

e Taquicardia
A taquicardia, ao contrario da bradicardia, designa um ritmo cardiaco acelerado,

maior que 100 bpm para um tipico adulto. Esta pode ser ainda classifica como: sinusal
se tiver origem no no sinusal; supraventricular se tiver origem acima dos ventriculos ou

ventricular se tiver origem nos ventriculos do coracao.

e Arritmias supraventriculares

As arritmias supraventriculares sao arritmias que tem origem acima dos ventriculos.
Dentro desta categoria, as arritmias mais comuns em pacientes de IC séo a fibrilacdo

auricular (AF) e flutter atrial.

A AF resulta do disparo de varios impulsos espalhados pelas auriculas (e ndo apenas
de um) de forma simultanea e descontrolada. A contracdo anormal das auriculas pode
alcancar frequéncias de 600 bpm, como consequéncia o sangue ndao é bombeado
adequadamente para os ventriculos, podendo dar origem a turbilhonamentos dentro das
auriculas que favorece o aparecimento de codgulos. [12] Esta é a arritmia mais comum
na IC (10 a 50% dos pacientes), é especialmente preocupante uma vez que pode levar
a complicacBes tromboembdlicas, detioracdo hemodinamica, diminui¢cdo na resposta da
frequéncia cardiaca ao exercicio e disfuncdo ventricular por taquimiocardiopatias®. O
diagnostico e tratamento da fibrilag&o auricular é critico uma vez que sem intervencao, o
prolongamento de episddios da arritmia pode levar ao desenvolvimento de AF

permanente. [36]

5 Taquimiocardiopatia, comprometimento funcional do ventriculo esquerdo causado pelos prolongados ou
frequentes periodos de ritmo cardiaco acelerado ou irregular.
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O flutter atrial resulta da macro reentrada do impulso elétrico nas auriculas. E
tipicamente iniciado por um impulso prematuro dentro das auriculas que devido as
diferencas nas propriedades de conducao e dos periodos refratarios do tecido auricular
se reexcita, criando um ciclo de impulsos com uma frequéncia de 240 a 350 bpm. Assim
como a AF o flutter atrial também pode Ilevar ao desenvolvimento de
taquimiocardiopatias. [37]

e Arritmias ventriculares

As arritmias ventriculares como o proprio nome indica sao arritmias que tém origem
nos ventriculos. Dentro desta categoria, as mais comuns em pacientes de IC,
particularmente em pacientes de IC sistolica, sdo os complexos ventriculares prematuros
(PVCs) e a taquicardia ventricular (VT) ndo sustentada. A frequente ocorréncia de
episodios de VT e de PVCs constitui um significativo risco de morte subita para os
pacientes de IC. [17], [37]

Os PVCs também conhecidos como extrassistoles ventriculares prematuras sédo
impulsos ectdpicos prematuros com origem algures nos ventriculos abaixo do feixe de
His. Estes impulsos sdo potencialmente perigosos quando ocorrem em sequéncia (mais
do que 2 seguidos podem causar taquicardia devido ao periodo refratario do miocéardio),
quando ocorrem de forma alternada com batimentos normais (indicio de um aumento da
irritabilidade ventricular) ou quando sdo tdo prematuros que incidem na onda T do

batimento anterior (pode gerar taquicardia ou fibrilacdo ventricular).[12], [38]

A taquicardia ventricular, ja descrita acima, pode ser ndo sustentada se a sua
duracéo for menor ou igual a 30 segundos ou sustentada se a duragao for maior do que
30 segundos. [12]

3.4.1.2 O papel da telemonitorizacédo na insuficiéncia cardiaca

A telemonitorizacdo é uma ferramenta que consiste na utilizacdo de tecnologias
de comunicacdo para monitorizar a distancia parametros biomédicos do paciente tais
como pressao arterial, ritmo cardiaco, glicemia capilar, peso, oximetria e temperatura,
gue sédo transmitido ao prestador de cuidados. Tem como principal objetivo a melhoria
da prestacdo dos cuidados de saude ao paciente e consequentemente da qualidade de
vida do mesmo. Particularmente na IC tem como propoésito a detecdo de sinais precoces
de descompensacdo proporcionando uma oportunidade de intervencdo antes de o
paciente necessitar de hospitalizagéao [21].
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As primeiras formas de utilizacdo da telemonitorizagdo na IC consistiam no uso
dos telefones por parte dos prestadores de cuidados para comunicar com 0s pacientes
e acompanhar a evolucdo dos seus sintomas. Atualmente, as estratégias ha
telemonitorizacdo da IC envolvem a implantacdo de dispositivos cardiacos que
respondem de forma automética com impulsos elétricos a ocorréncia de arritmias ou a
utilizacdo de monitores hemodinamicos, sensores biomédicos e outros dispositivos que
recolhem e transmitem os dados de forma automatica para os prestadores de cuidados
[39], [40].
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Figura 3.9: Os trés componentes do papel do paciente de IC na gestdo da sua prépria condigédo
[21].

A gestdo da IC envolve um conjunto de varias pessoas e entidades, sendo eles,
os profissionais de saude, a familia, os amigos, os prestadores de cuidados e
naturalmente o paciente. Este ultimo representa um papel crucial na gestdo a longo
termo da sua prépria condicdo médica de trés formas (Figura 3.9): na aderéncia a
medicacdo e a mudanca do estilo de vida, mantendo a estabilidade fisica e emocional;
na monitorizacdo dos seus préprios sintomas e sinais, por exemplo, através da medicéo
do peso ou de outros parametros relevantes; por ultimo na resposta a alteracdes dos
seus sintomas e sinais, recorrendo a ajuda médica no caso de estes piorarem e por
exemplo através do ajuste da dose dos medicamentos prescritos para o efeito (i.e. para

serem tomados conforme forem necessarios) [21].
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Nos ultimos anos tém sido publicados diversos estudos e ensaios clinicos acerca
da telemonitorizacdo da IC, no entanto os resultados ndo sdo consensuais. Alguns dos
estudos revelam importantes beneficios na sua utilizacgdo como uma consideravel
reducdo do numero de hospitalizagdes assim como dos custos, outros revelam que a
incorporacao destas tecnologias na gestéo da IC nao traz melhorias significativas [16],
[39]. A parte destes resultados, a utilizacdo de solugdes tecnologicas adequadamente
concebidas (i.e. compativeis, user-friendly e seguras) para telemonitorizacdo tém
resultado num aumento do envolvimento do paciente na gestdo da sua propria saude
para além de numa melhoria geral na gestdo de doencas cronicas, incluindo IC, e numa
reducdo da incidéncia de episédios agudos [28]. Pelo que a aposta em solucdes
tecnolégicas que melhorem a gestdo da condicdo médica do paciente, monitorizem,
aumentem a independéncia, o estado emocional e o envolvimento do paciente nos seus
cuidados de saude assim como a sua comunica¢ao com os profissionais de salde, o seu
conhecimento e das pessoas em redor acerca da doenca e que ainda permitem reduzir

0S custos deve ser incentivada.
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Capitulo 4 Especificacao da Arquitetura

A especificacdo da arquitetura constituiu o0 primeiro passo para o desenvolvimento
do modulo de monitorizacéo céardica da IC pois permitiu obter uma visdo geral do mesmo
e da conexao dos seus subcomponentes. Esta comecou pela definicdo dos parametros
de maior relevancia médica na monitorizacao cardiaca da IC, Para tal contou-se com a
colaboracdo do Dr. Fernando Gomes da Costa®. Os parametros selecionados constam

na Tabela 4.1 e sdo semelhantes aos resultados apresentados no sumario de um

relatorio Holter.

Tabela 4.1: Resultados a presentar como saida do médulo

PARAMETROS A APRESENTAR

GERAL

RITMO CARDIACO

ARRITMIAS

PVC

CONDUCAO

- Tempo de inicio
- Tempo total
- Tempo analisado
- N.° total de batimentos
- Minimo; tempo de ocorréncia
- Maximo; tempo de ocorréncia
- Médio
- Bradicardia (ritmo < X bpm): n°® ocorréncias; duragdo meédia;
duragdo maxima
- Taquicardia (ritmo > X bpm):
- Nao sustentada: n° ocorréncias;
- Sustentada: n° ocorréncias; duracdo média; duragéo
maxima
- N.° Isolados
- N.° Pares
- N.° Sequéncias (> 2);
- N.° total PVCs em sequéncia
- N.° Numero de pausas> X segundos
- Duragdo pausa maxima

6 Médico, Diretor de Servico e consultor TICs em Sailde no Ministério da Saude de Portugal
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4.1 Conceito do OneCare Sensing e monitorizagdo cardiaca

O OneCare Sensing € uma das solu¢gdes OneCare descritas brevemente na se¢ao 1.3
onde serd inserido o trabalho desenvolvido. O conceito do OneCare € descrito pela
Figura 4.1 onde a componente verde é onde o trabalho sera maioritariamente

desenvolvido.

Leitura,
Visualizagéo e
Manipulagéo

Recolha de dados
biomédicos
através do Tablet

Recepcéo e

armazanamento

Figura 4.1: Conceito do OneCare Sensing [41]

O esquema da Figura 4.1pode ser lido da seguinte forma [41]:

1. Os dados dos sinais/ parametros biomédicos sao recolhidos através de sensores
com tecnologia Bluetooth que enviam os dados recolhidos para o tablet Android;

2. O tablet é responséavel pela rececédo e pelo envio dos dados através da Internet
para um broker, utilizando MQTT’, no caso de medi¢des continuas, ou para uma
Thread no caso de medi¢cBes pontuais, utilizando o servico de direcionamento de
medicdes do OneCare;

3. Um programa conectado ao broker/servico recebe, descodifica e armazena os
dados;

4. Os dados ficam disponiveis para serem lidos, manipulados e visualizados

graficamente através de outro programa.

No caso da monitorizacao cardiaca, atualmente, os sinais cardiacos sao recolhidos
através de um dispositivo com tecnologia Bluetooth da pluX® (Figura 4.2) seguindo o
esquema descrito acima. Os sinais sao disponibilizados no portal OneCare (Figura 4.3)
onde podem ser consultados pelo utilizador ou pelos cuidadores. O dispositivo da pluX
€ um dispositivo sem fios, pequeno, portatil que possui varias entradas para diversos
sensores, ECG, EMG, for¢a, temperatura entre outros. Relativamente as suas
especificacdes possui uma resolucdo até 12-bit, uma frequéncia de amostragem até
1000 Hz e tecnologia Bluetooth classe 2 com um alcance aproximado de 10m.

A aquisicdo de ECG é realizada através de trés elétrodos (um positivo, um negativo
e um de referéncia) de gel tipicos que sao conectados ao sensor do dispositivo pluX
Figura 4.2 a). Os elétrodos sdo colados na zona esquerda do térax do utilizador (Figura

7 Protocolo de mensagens: Message Queuing Telemetry Transport
8 PLUX WIRELESS BIOSIGNALS S.A. http://www.plux.info/

30



4.2 b) e permitem, nesta configuracao, adquirir sinais com uma morfologia semelhante
as derivacbes dos membros | ou Il dependendo se os elétrodos positivo e negativo se

encontra alinhados horizontalmente ou obliguamente. Os sinais sdo adquiridos a uma

frequéncia de amostragem de 250Hz e uma amplitude de 3 mV.

Figura 4.2: Monitorizagdo cardiaca a) Dispositivo sensor da pluX b) localizagdo da colocagéo
dos elétrodos e formas de ondas ECG tipicamente adquiridas.

[« [« [ » |
Monitorizagio cardiaca ECG Monitorization Tests 17/07/2015 04:36

Vval
sopipaw

Figura 4.3: Visualizagéo no portal OneCare dos sinais ECG adquiridos.

4.2 Arquitetura do mdédulo de monitorizacao cardiaca

A maioria do trabalho desenvolvido relaciona-se com a manipulacdo dos dados
recolhidos mais especificamente com o processamento de dados de ECG. O
processamento é feito através de um conjunto de algoritmos desenvolvidos e integrados
num modulo que sera implementado no servidor. O esquema do médulo esté ilustrado
na Figura 4.4, este recebe como entradas um sinal ECG e a frequéncia de amostragem
entre outros parametros e aplica sequencialmente uma série de algoritmos (submédulos)
de forma a obter os resultados pretendidos descritos anteriormente na Tabela 4.1. Na
Tabela 4.3 estdo expostos os parametros de entrada e saida para cada um dos
submodulos. Os submodulos principais dizem respeito aos algoritmos que processam

diretamente o sinal ECG (andlise da qualidade do sinal, detecdo de QRS e detecao de
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PVCs) enquanto os secundarios manipulam os resultados dos submaodulos principais de
forma a obter os resultados finais pretendidos.

\
E Processamento dos Dados ) \

1. Pré-processamento ]

5. Bradicardia Resultados

6. Taguicardia

4, Ritmo

Agrupamento
dos resultados

Figura 4.4: Esquema do modulo de processamento de ECG desenvolvido

O moédulo foi desenvolvido em MATLAB® sendo depois compilado numa livraria de
classes JAVA que podera ser integrada na aplicacdo do servidor OneCare Sensing. Para
certificar que tal integracdo seria possivel, foi realizada, com sucesso, uma pré-
experiéncia que se encontra descrita no Apéndice B.

Para além do médulo de processamento de ECG no servidor projetou-se um pequeno
algoritmo para ser adicionado a aplicacdo android OneCare Sensing que permitira a
verificagcdo dos dados de ECG adquiridos em tempo real (Figura 4.5, Tabela 4.2). O
objetivo é verificar se os dados recolhidos se identificam a um ECG evitando o envio de

dados invalidos/inlteis para o servidor.

/{ Verificacdo dos Dados }
W Aquisi¢do A Verificagdo
s Dados e \ Dado
—— ,

| Aquisi¢do interrompida;
\ Reajuste dos elétrodos...

Figura 4.5: Esquema ilustrativo do funcionamento do algoritmo de verificagdo dos dados ECG.

Tabela 4.2: Descricdo dos parametros de entrada e saida do mddulo de verificagdo dos dados
ECG.

Entradas Saidas

Pacote de dados de X segundos 0/1 (0 = N&o € um sinal ECG; 1 = E um sinal ECG)
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Tabela 4.3: Descri¢do dos parametros de entrada e saida do mddulo de processamento de
ECG e dos seus componentes.

Entradas

- ECG (10 s minimo)

- Frequéncia amostragem: 250 Hz
- Vetor tempo — milissegundos apés o tempo de inicio

- Tempo de Inicio

Principais

Secundarios

Submaédulos

Entradas

Saidas

1. Pré-processamento
/analise da qualidade
do sinal.

- Sinal ECG

- Frequéncia amostragem
- Vetor tempo

- Limite saturacéo

- Sinal ECG filtrado
- Indices qualidade
- Tempo total sinal
- Percentagem com qualidade

2. Detecéo QRS

- Sinal ECG limpo
- Frequéncia amostragem
- indices qualidade

- indices picos QRS
- N° total batimentos

3. Analise batimentos /
Detecéo PVCs

- ECG limpo

- Indices QRS

- Indices qualidade

- Frequéncia amostragem

- Classe batimentos:
1 normal
2 outro
3 PVC

4. Ritmo

- Indices picos QRS

- ECG limpo

- Vetor tempo

- Frequéncia amostragem

- Minimo; tempo de ocorréncia
- Maximo; tempo de ocorréncia
- Média

- Vetor frequéncia cardiaca

5. Bradicardia

- Vetor frequéncia cardiaca
- Limiar

- N.° ocorréncias
- Duragao média
- Duragdo méaxima

6. Taquicardia

- Vetor frequéncia cardiaca
- Limiar

- N° ocorréncias nao sustentada

- Sustentada: n° ocorréncias;
duragdo média; duracdo maxima

- N° |solados

- BE - indices PVCs - N° Pares |
- N° Sequéncias (> 2)
) - N° total PVCs em sequéncia
- Indices QRS

8. Pausa

- Frequéncia amostragem
- Indices qualidade

- N° Numero de pausas> X
- Duracao pausa maxima;

Saidas

- Resultados Tabela 4.1
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Capitulo 5 Estado da Arte

5.1 Detecéo de complexos QRS

A detecdo de complexos QRS é o ponto de partida para qualquer analise de ECG.
O complexo QRS representa a atividade elétrica aquando da contragdo dos ventriculos,
sendo que, por si s, ja transmite muita informacao acerca do estado do coracéo e € por

isso, a onda mais estudada do ECG.

Nas ultimas décadas o avanco tecnoldgico tem proporcionado o desenvolvimento
de novos métodos e técnicas computacionais que permitem a execucao de algoritmos
de processamento e classificagcdo do ECG cada vez mais eficazes e eficientes. Existem
diversos métodos e abordagens utilizados na detecdo de complexos QRS,
nomeadamente métodos baseados em derivadas, filtros, transformadas de onduletas e
redes neuronais. Neste capitulo sdo apresentados resumidamente alguns deles, no

anexo A encontra-se, também, na Tabela A.1 a comparacédo de alguns dos algoritmos.
5.1.1 Métodos no dominio do tempo

5.1.1.1 Derivadas de sinal e filtros digitais

Nesta categoria insere-se o primeiro algoritmo de detecdo de QRS. Este consiste
na diferenciagéo do sinal de forma a atenuar a influéncia das ondas P e T e arealcar o
pico do complexo seguindo-se a detecdo dos picos R pela simples comparacdo da
amplitude do sinal com um limiar. Outras versdées mais elaboradas combinam a aplicacéo
de derivadas (primeira e segunda ordem) e filtros digitais. [42]

Um sinal de ECG possui um espetro de frequéncias caracteristico bem definido
sendo que a cada uma das suas componentes corresponde uma tipica gama de
frequéncias. Para o complexo QRS a gama de frequéncias é aproximadamente dos 10
Hz aos 25 Hz [43]. E baseado neste conhecimento que os métodos de detecéo de
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complexos QRS utilizando filtros digitais foram desenvolvidos. Estes aplicam os filtros
com objetivo de realcar os complexos QRS e atenuar outros componentes e artefactos
do sinal, como as ondas P e T, a linha de base e o ruido. O sinal filtrado da origem a um
sinal caracteristico onde a detecdo dos complexos ocorre por comparacao deste sinal
com limiares fixos ou adaptativos. Outro tipo de regras de decisao sao adicionadas de
forma a reduzir a detecéo de falsos positivos. [43], [44]

Um dos algoritmos pioneiros e mais conhecidos desta categoria é o algoritmo de

Pan and Tompkins [45]. O esquema do seu algoritmo pode ser observado na Figura 5.1.

Média
movel

Detecéo
QRS

Filtro passa
baixo

Filtro passa

alto Diferenciador

Sinal ECG Quadrado

Figura 5.1 Diagrama de blocos ilustrando o algoritmo de detecdo de complexos QRS de Pan
and Tompkings [45]

5.1.1.2 Filtros coincidentes

O principio dos filtros coincidentes (do inglés Matched filters) consiste na
comparacao do sinal com um sinal modelo, sendo bastante utilizados em radares, com
0 objetivo de comparar o sinal enviado com o sinal recebido. Na dete¢do dos complexos
QRS a aplicacéo dos filtros comeca pelo calculo da correlacdo entre o sinal e a versao
invertida no tempo do modelo da onda a detetar definido pela resposta do impulso h(i)

na seguinte equacao:
N-—1
y(n) = Z h(Dx(n - 0) (5.1)
i=0

O sinal resultante pode ser interpolado de forma a melhorar a precisao temporal
dos picos. A detecdo dos picos R ocorre através da comparacao do sinal filtrado com um
limiar fixo. [43]

Em sistemas lineares estes filtros destacam-se por serem considerados os filtros
lineares Gtimos para maximizar a relagdo sinal-ruido (SNR) na presenca de ruido
estocastico. No entanto, um sinal ECG nao é um sinal linear, pelo que os autores nao

consideram uma escolha otimizada para a dete¢ao de complexos QRS [44].
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5.1.1.3 Modelos ocultos de Markov

Os modelos ocultos de Markov sdo uma ferramenta estatistica que permite
modelar uma sequéncia de dados observaveis através de uma fungéo de probabilidade.
O objetivo é determinar os parametros desconhecidos (ocultos) do sistema a partir dos
parametros observaveis. No caso de sinais ECG, os possiveis parametros ocultos sdo a
onda P, o complexo QRS e aonda T. A vantagem da aplicacéo deste método no ECG é
a possibilidade de detetar todas as ondas. Por outro lado, também apresenta algumas
desvantagens como a necessidade da determinacdo manual de uma série de
parametros para o treino (determinagdo do nimero de estados, probabilidades e funcbes
de saida), envolvendo, assim, um elevado numero de parametros sendo

computacionalmente complexo. [43], [44]

5.1.1.4 Morfologia matematica

A morfologia matematica € originaria do processamento de imagem e baseia-se
em dois operadores basicos, erosao () e dilatacao () [43]. Considerando f:F —» I e
k: K — I funcbes discretas, onde os conjuntos F e K sdo dados por F ={0,1...,N — 1} e
K ={0,1...,N — 1}. Sendo I o conjunto dos nameros inteiros. A erosao de uma funcao f

pela funcdo k € definida como:
(f © k)(m) = min,—y,_y-1 f(m+n) —k(n) paraN >Mem=0,..,N—M (5.2)
A dilatacdo de uma funcéo f pela funcéo k é definida como:
(f @ k)(m) = max,—o, _y-1 f(n) + k(m —n) paraN >Mem=M-1,.,N—-1 (5.3)

A erosdo € um operador de encolhimento (i.e. os valores de f © k sdo sempre
menores que os de f), enquanto a dilatacdo é um operador de expanséo (i.e. os valores
de f @ k sdo sempre maiores que os de f). Estes dois operadores podem ser
combinadas originando operac¢des adicionais, tais como, abertura dada pela equacao
(5.4) e fecho dado pela equacéo (5.5). Regra geral a abertura é utilizada para suprimir

picos enquanto o fecho é utilizado para suprimir vales [46].

feok=fOk @k (5.4)

fek=f®kOL (5.5)
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A aplicacédo deste método ao sinal ECG tem por objetivo o realgamento dos picos
R através da combinacdo das operacdes abertura e fecho e varios elementos
estruturantes atenuando o ruido, os artefactos de movimento e a linha de base. Um
elemento estruturante é um sinal com uma forma especifica que € utilizado para operar
sobre o sinal de forma a retirar a informagéo desejada. Por exemplo, No algoritmo de Y.

Sun [32] a supresséo do ruido é descrita pelas seguintes equacoes:

foc = fo — fo °Bo * Bc (5.6)

1
fzz(fbc ® B, © B, + fpc ©B; D B;) (5.7)

Onde f, é o sinal original e os parametros B representam elementos estruturantes: B, e
B, sao dois segmentos de linha de diferente tamanho, B, tem a forma de um triangulo e
B, é outro segmento de linha. Um elemento estruturante em forma de triangulo (pico) é
usado para reter 0os picos e o0s vales das ondas caracteristicas do sinal (complexo QRS,
onda P e T) por outro lado um elemento estruturante constituido por um curto segmento

de linha é usado para remover o ruido do sinal ECG.

A detecdo dos complexos QRS ocorre por norma através da comparacao do sinal
caracteristico, obtido pela aplicacdo de um conjunto destas operacfes ao sinal, com
limiares adaptativos [43]. Yazdani em [47] utiliza a morfologia matematica ndo s6 para
detetar o pico R dos complexo mas também todos os pontos fiduciais (pico da onda Q,

R e S, onset e offset) do complexo QRS (Figura 5.2).

Feature signal +*  R-waves Chwaves  *  Swaves O Onsets Offsets

[—Ecs

R :Lil miim iuli :

arw&w

4l
NV M%ﬂ‘ HA“WJ}QH

q sV [

n A

Figura 5.2: Exemplo da aplicacdo de operadores morfoldgicos matematicos na detecao de
complexos QRS. a)Elemento estruturante QRS. b) Amostra dos resultados obtidos por Yazdani
em [47].

5.1.1.5 Cruzamento de zeros

O método de cruzamento de zeros, do inglés zero-crossing, consiste em

relacionar o numero de vezes que o sinal ECG cruza o eixo horizontal num determinado

38



intervalo de tempo com a presenca de um complexo QRS. Para tal, o sinal é filtrado
seguindo-se a adicdo de uma sequéncia de alta frequéncia. Esta sequéncia cuja
amplitude é menor do que a amplitude do sinal ECG filtrado permite obter um sinal em
que 0 numero de zero-crossings é maior nos segmentos sem complexos QRS do que
nos segmentos com complexos QRS (Figura 5.3). A contagem do numero de zero-
crossings por segmento da origem a um sinal caracteristico que € comparando com um
limiar adaptativo obtendo-se os complexos candidatos. A localizacdo temporal dos
complexos é encontrada pela procura de um maximo no sinal de ECG filtrado na

proximidade do complexo candidato [43], [48].

[
{
{
_—
v

d

Figura 5.3: Exemplo qualitativo das varias fases de extracéo de caracteristicas do sinal ECG. a)
Sinal original, b) sinal ECG filtrado com filtro passa banda, c) sinal depois da adicédo da
sequéncia de alta frequéncia, d) contagens de zero-crossings utilizando janela exponencial [48]

5.1.2 Métodos no dominio tempo — frequéncia

5.1.2.1 Transformada Fourier

A transformada de Fourier (FT) permite a decompor um sinal nas suas
componentes de frequéncia individuais. E, por esta razdo, largamente utilizada na
analise e processamento de sinais. No entanto, a FT apresenta algumas limitacbes
guando aplicada a sinais ndo estacionarios (i.e. sinais cuja frequéncia varia ao logo do
tempo como por exemplo um sinal ECG) uma vez que nado permite saber o tempo de
ocorréncia das frequéncias mas apenas a sua composi¢ado. Assim sendo, ao nivel da FT
um sinal estacionario e um sinal ndo estacionario com a mesma composi¢cdo de

frequéncias sao iguais.
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Uma das solugbes encontradas para ultrapassar este problema passa por dividir
o sinal ndo estaciondrio em pequenos segmentos e considerar esses segmentos
estacionarios, a chamada transformada de Fourier de curto termo, do inglés short-time
Fourier transform (STFT). A STFT mapeia um sinal x(t) numa fungdo bidimensional no

tempo, 7, e na frequéncia, f , através da equacao (5.8).
+ oo
T(f,7) = f x(Ow(t — 1)e /2™ tqt (5.8)

Onde w(t — 1) representa a funcgéo janela.

Uchaipichat e Inban [49] utilizaram este método para detetar os complexos QRS.
A abordagem comeca pela selecdo uma fatia temporal da STFT a uma frequéncia
especifica, neste caso 45Hz seguida da aplicacdo de limiares como é visivel na Figura
5.4.
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Figura 5.4: Exemplo da aplicacdo da SFTF na detecdo de complexos QRS [49]. a)
Espectrograma da STFT de um segmento de ECG. b) Informacdo temporal da STFT para 45

HZ.

5.1.2.2 Transformada de onduletas

A transformada de onduletas, do inglés wavelet transfom (WT) € uma ferramenta
gue é utilizada para analisar sinais ndo estacionarios no dominio da frequéncia. Permite
obter uma representacdo tempo-frequéncia do sinal similar a representacdo obtida pela
STFT. Existem dois tipos de transformada de onduletas, a transformada de onduletas
continua, do inglés continue wavelet transform (CWT) e a transformada de onduletas

discreta, do inglés discrete wavelet transform (DWT).
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5.1.2.2.1 Transformada continua de onduletas

A CWT corresponde a um mapeamento do sinal x(t) num dominio bidimensional
(a,b) através da equacao (5.9). Resulta da combinacdo de mudanca de escala
(parametro dilatacdo a) e de localizacao (parametro translacdo b) da funcédo mae V¥ ,

equacao (5.10).

+00
W(ab) = f x(6) W2, (0) dt (5.9)
Y* representa o conjugado de ¥
W, ,(0) = 1w(t_b) 5.10
a,b _\/E a ( . )

A funcado onduleta mae é uma funcéo janela de comprimento finito e oscilatério, a Figura

5.5 mostra alguns exemplos de onduletas méae.

ey

Haar Shannon or Sinc Daubechies 4 Daubechies 20

T

Gaussian or Spline Biorthogonal Mexican Hat Coiflet

Figura 5.5: Exemplos de onduletas mée [50]

A CWT diferencia-se da STFT por considerar diferentes larguras de janela ao
longo da analise do sinal, permitindo assim, adaptar a resolucdo em tempo e em
frequéncia as varias bandas espectrais. Uma janela estreita resulta numa boa resolucao
em tempo e fraca resolucao em frequéncia (ideal para analisar altas frequéncias), pelo
contrario uma janela larga resulta numa boa resolucdo em frequéncia e ma resolucéo
em tempo (ideal para analisar baixas frequéncias).

Grande parte dos métodos de detecdo de picos baseados em onduletas foram
desenvolvidos partindo da abordagem de Mallat e Hwang [51]. Estes investigaram e
comprovaram a relagéo entre as singularidades de um sinal e os maximos locais da sua
transformada de onduletas. Os coeficientes da WT séo utilizados para calcular o grau de

singularidade do sinal (regularidade Lipschitz), através do qual sdo detetado os
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complexos QRS. Outros algoritmos utilizam diretamente os coeficientes da WT
comparando-os com limiares fixos. Existem ainda algoritmos que tém em conta outras

regras adicionais de decisao heuristicas. [43], [44]

5.1.2.2.2 Transformada discreta de Onduletas

A transformada de onduletas discreta, do inglés discrete wavelet transform (DWT)
resulta da discretizac&o dos parametros de escala e de translacdo. Por exemplo, usando

discretizacéo logaritmica, DWT diade: a = aj* e b = n-af' - b, cOm m,n € Z.

1 t —nbyag'
Wn(t) = W‘P< e ) (5.11)
Sendo a DWT definida pela equacgéo (5.12).
+ 00
W(m,n) = j x(t) Wpn(t) dt (5.12)

A grande vantagem da aplicacdo da DWT € a grande reducdo no tempo e peso

computacional, mantendo informacéao suficiente para a andlise e sintese do sinal original.

g[n] —@—» N
Coeficientes

nivel 3
h[n]
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—_
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9 » h .,( :j s Coeficientes
= - [n] nivel 2
o Coeficientes
x[n] >| hin] C nivel 1

Figura 5.6 Exemplo de um banco de filtros utilizado em Onduletas.
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A DWT é normalmente aplicada em bancos de filtros. Um banco de filtros é uma
estrutura de filtros passa-banda que decompde o sinal em diferentes componentes de
frequéncia (Figura 5.6). A DWT é obtida concatenando todos os coeficientes dos niveis
de decomposicdo, comecando pelo ultimo. Os bancos de filtros permitem isolar as
componentes de frequéncia mais proeminentes do sinal, uma vez que estas
correspondem as zonas de maior amplitude da DWT. Este conceito é aplicado em

algoritmos detecdo de complexos QRS. [43], [44]
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5.1.2.3 Modo de decomposicdo empirico

Grande parte dos sistemas reais com que lidamos na pratica sdo complexos e
consistem num elevado nimero de componentes. A analise destes sistemas é por vezes
dificil uma vez que a interacdo entre os Varios componentes mascara as relagbes e
regularidades desejadas de encontrar. Os métodos de decomposicao ultrapassam esta
dificuldade dividindo o sistema nos seus diversos componentes analisando cada um
separadamente. Os varios métodos existentes diferem quanto ao tipo de abordagem,
matematica ou empirica, grau de complexidade e area de aplicagéo. [52]

O modo de decomposi¢cdo empirico, do inglés empirical mode decomposition
(EMD) consiste em dividir o complexo sinal em diferentes, pequenas e finitas fungdes de
modo intrinsecas (IMF) de acordo com um critério. Este método difere daWT e da FT na
medida em que as funcbes base para a decomposicdo sdo derivadas do proéprio sinal
(sdo intrinsecas ao sinal) constituido uma abordagem mais empirica. A determinacao
dos IMFs baseia-se no céalculo sucessivo de envelopes do sinal e interpolacdes até ser

alcancada uma certa condig&o (mais detalhes em [53]).
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Figura 5.7: Exemplos da aplicacdo do método EMD na detecé@o de complexos QRS. [54] a) Os
vérios IMFs derivados de um segmento de sinal ECG. b) Passos para a dete¢éo dos picos R.

O agrupamento dos modos corretos, ignorando os modos associados ao ruido
permitem obter um sinal mais limpo com os complexos QRS mais destacados. Por norma
a aplicacdo deste método na detecdo de complexos QRS € seguida pela comparacéo
do sinal limpo com um limiar como é exemplo o algoritmo implementado por Taouli [54]:
apos o célculo dos IMFs (figura 5.7 a), os trés primeiros sdo somados de acordo com a

equacao (5.13) seguindo-se aplicacao de um limiar como € visivel pela Figura 5.7.
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fe® = ) a(®) (5.13)

L

Onde c; representa o IMF de ordem i.

5.1.2.4 Transformada Hilert-Huang

A transformada de Hilert-Huang (HHT) é considerada uma das melhores técnicas
para a andlise de sinais ndo lineares e ndo estacionarios, uma vez que permite
ultrapassar as limitacdes da FT e da WT na analise deste tipo de sinais [44]. Apls a
determinacdo dos IMFs do sinal através da EMD, a HHT é utilizada para transformar
todos os IMFs selecionados para o dominio da frequéncia. O sinal analitico z(t) do sinal

real x(t) € obtido pela equacéo (5.14)

z(t) = x(t) + iy(t) = a(t)e'® (5.14)
a(t) = [x2(t) + y2(D)]2 (5.15)

_ y(t)
¢(t) = arctan <m> (5.16)

onde a(t) e ¢(t) sdao a amplitude e fase instantdnea de z(t), respetivamente. A

frequéncia instantanea é dada pela primeira derivada da fase, equacao (5.17).
do
=L 5.17
w(t) =— (5.17)

A equacdo da HHT é definida por (5.18) [44].

t—n t+l
y(t)=% lim J 1 x(©) dr+J nx@ o (5.18)

n-oo 1t—1 g t—T

A HHT pode ser facilmente calculada no dominio da frequéncia utilizando a FFT.
A partir da HHT é determinado o envelope do sinal que servira para detetar os complexos
QRS [42].

5.1.3 Métodos de soft-computing

Soft-computing € conceito que designa o conjunto de metodologias projetadas para

modelar e providenciar solu¢des para os problemas do mundo real, que por norma séo
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impossiveis ou muito dificeis de modelar matematicamente. Engloba os dominios de
l6gica difusa, computacédo neuronal, computacao evoluciondria e genética e computacao
probabilistica. Os métodos de soft-computing tem por objetivo a exploracao da tolerancia
a aproximacdao, incerteza, impreciséo e verdade parcial na determinacéo de solucfes e
tomada de decisdes de forma a estas serem o mais semelhante possivel a dos seres
humanos. [55]

5.1.3.1 Redes Neuronais

As redes neuronais sdo modelos computacionais inspirados nos neurdnios
biolégicos que tem por objetivo a classificacdo de varidveis de saida desejadas partindo
de variaveis especificas de entrada. A rede consiste em varias camadas de neurénios
interconectados onde cada neurénio representa uma funcdo de processamento. Cada

saida é definida como

y=g <9 + Z wl-xi) (5.19)

sendo w; 0 peso associado a cada entrada x; e g(.) uma funcgéo linear ou ndo linear.
[43].

-9 Pesos Neurdnios
de saida

Xy == w,
" Entradas Saidas
X, =2 w, z gl.) ——=>vy
X, oo Neurdnios
a) W b) intermedidrios

Figura 5.8: a) Neurdnio Artificial [56] b) Esquema ilustrativo de uma rede neuronal artificial[57]

A utilizacdo das redes neuronais requer a priori que a rede seja treinada, ou seja,
determinar os parametros da rede como os pesos w; . O treino pode ser realizado
utilizando técnicas de aprendizagem supervisionada ou nao supervisionada.

As redes neuronais sdo maioritariamente utilizadas em processamento néo linear
de sinal, regressao nao linear, classificacdo, otimizacdo e aproximacdo. Apresentam
como vantagens:

— a capacidade de aprendizagem (treino);

— adaptacao on-line a novas situagoes;
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— flexibilidade, mediante uma entrada semelhante a esperada o resultado da saida
sera o mesmo;
— elevadas velocidades de computacdo que permitem a sua utilizacdo em tempo
real
— robustez e tolerancia a falhas, pelo facto da sua informacéo estar distribuida por
toda a estrutura.
Por outro lado, a principal desvantagem das redes neuronais € a falta de interpretacao
da rede. Uma rede neuronal é vista como uma caixa negra, ou seja, nao € possivel retirar

gualquer conhecimento sobre as regras de decisao da rede.

y(n)

Qutput Layer

ECG x(n)
x{n—1) x(n—2) x(n—-3)x(n—4)x(n-5)x(n—6)x(n—7) x(n—8)x{n—9)x(n—10)

Figura 5.9: Esquema de uma rede neuronal aplicada a detecdo de complexos QRS. [43]

Na area do processamento de sinal ECG, as redes mais utilizadas séo, percetrao
multicamadas (multiplayer perceptron, MLP), funcéo de base radial (radial basis function,
RBF) e learning vector quantization (LVQ). Apesar da maioria dos algoritmos
desenvolvidos nesta area se focarem na classificacdo da forma da onda ECG, existem
alguns que se concentram na detecdo dos complexos QRS. Neste contexto, as redes
neuronais sao sobretudo usadas como preditores nao lineares adaptativos onde o
objetivo é prever o valor do sinal atual a partir das amostras passadas (Figura 5.9). Uma
vez que um sinal ECG é em grande parte constituido por segmentos mais ou menos
lineares (entre os QRS), as redes neuronais acabam por convergir num ponto onde estes
segmentos sao bem classificados, enquanto os segmentos que contém QRS resultam
num maior erro de classificacdo. Isto resulta num sinal de erro que pode ser utilizado

como sinal caracteristico para a detecdo de complexos QRS. [43], [58]
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5.1.3.2 Sistemas difusos

Os sistemas baseados em légica difusa exploram o conceito de verdade parcial.
Contrariamente aos sistemas légicos binéarios em que sé ha dois valores possiveis, 0 ou
1, a logica difusa admite quaisquer valores entre 0 e 1 (Figura 5.10). Permite assim
representar a realidade de forma mais natural admitindo que uma afirmacdo ou

propriedade pode ser verdadeira para varios graus de verdade.

LOGICA BOOLEANA LOGICADIFUSA
1 1
g Frio Quente S Frio Quente
i &
- =
& i
& o
o &
2 2
g g
0 0
0 20 25 30 50 °C 0 20 25 30 50 ¢

Figura 5.10: Gréficos ilustrativos da l6gica booleana e difusa

Rule base

IF ... THEN ...
IF ... THEN ...
IF ... THEN ...

!

System System
Input Inference Output

| FUZZIfiCation (r—]  System | Defuzzification |
F' A

T

Data_Base

Cold Warm Hot

LAA

Temperature

Membership

Figura 5.11: Esquema ilustrativo dos componentes e fluxo num FIS. Um FIS usa uma
combinacéo de logica difusa e regras para mapear um conjunto de entradas (caracteristicas no
caso de classificacdo) em saidas (classes em caso de classificacdo). [59]

Na area da analise do ECG, os sistemas difusos sé@o sobretudo utilizados para
classificacdo. Os autores em [60] recorrem a um sistema de inferéncia difuso (FIS, figura

5.11) para detetar e classificar anormalidades cardicas num sinal ECG sem a
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necessidade de detecdo dos complexos QRS. O sistema de classificacdo comeca por
normalizar, pré-processar e desintegrar os sinais ECG nas suas componentes de
frequéncia usando um banco de filtros. De seguida para cada uma das ondas obtidas na
decomposicéo é calculado uma série de caracteristicas que constituem as entradas para
o sistema FIS. Como resultado, o sistema devolve uma das quatro possiveis classes
(saudéavel, bloqueio atrioventricular de 2° grau, PVC, fibrilacdo ventricular). Outras
abordagens mais tipicas definem como parametros de entrada, caracteristicas dos
complexos QRS (largura, area, etc.,) de forma a classificar o tipo de batimento cardiaco

como é descrito na secédo 5.3 [61].

5.1.3.3 Sistemas neurodifusos

Os sistemas neurodifusos combinam as redes neuronais com sistemas difusos, o
gue permite ultrapassar a limitacdo das redes neuronais relativamente a
interpretabilidade dos resultados. Estes sistemas, assim como as redes neuronais, Sao
mais utilizados para classificacdo e ndo tanto para detecdo de complexos QRS. Uma
abordagem exemplo é a de Golpayegani e Jafari em [62], esta consiste num adaptive
neural fuzzy filter (ANFF) para a detegcdo e classificagdo simultdnea de batimentos
cardiacos. A abordagem comeca pela divisdo do sinal em pequenos segmentos
sobrepostos seguida do calculo de oito caracteristicas (quatro coeficientes de onduletas
e quatro coeficientes de modelos autorregressivos) que constituem as entradas para o
ANFF. O ANFF é formado por cinco camadas: a camada 1 € de entrada e a camada 5
de saida, As camadas 2 e 4 funcionam como funcdo de associacdo (membership) e a

camada 3 contem as regras de Idgica difusa.

5.1.3.4 Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos emitam o processo da evolucao natural. Consistem na
procura de soluc¢des aproximadas em problemas de otimizagéo e procura. Na area da
analise de ECG, uma das abordagens propostas para a detecdo de QRS realizada pelos
autores [63], utiliza algoritmos genéticos para o desenvolvimento de detetores de
complexos QRS 6timos. Nesta abordagem séo utilizados filtros polinomiais lineares e

nao lineares para realcar e corrigir os complexos QRS e um simples detetor adaptativo
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de maximos que é aplicado ao sinal filtrado para detetar os picos R. Os filtros polinomiais
séo definidos por [63]:

kl kg kn
Z Z Z Chrka-kn Ti—di Ti—dy " Fi-dpy> (5.20)

kl =0 ko=

Z’%SM

Onde d; s&o os atrasos em relacdo ao tempo i. M € a ordem do polinémio e N 0 nimero
de amostras. Os parametros do filtro e do detetor, assim como o nimero de amostras a
ser processado sao selecionados por algoritmos genéticos que minimizam o erro de

detecdo num conjunto de sinais de ECG de referéncia (treino).

5.1.4 Métodos sintaticos

Os métodos sintaticos sdo um tipo de métodos de reconhecimento de padrdes.
Nestes, € assumido que o sinal a ser analisado € composto pela concatenacdo de
padrbes primitivos linguisticamente representados (i.e. uma cadeia de caracteres). A
aplicacdo dos métodos essencialmente requer a definicdo dos padrdes primitivos, a
respetiva representacao linguistica (i.e. um alfabeto) e formulagédo de uma gramatica de
padrdes. [43].

Em [64] sao selecionados como padrfes primitivos: um pico (Figura 5.12), um
segmento de linha plano e um segmento parabdlico. A estes corresponde um alfabeto
Y ={K*,K~,E,II}, onde K*,K~, E, Il denotam respetivamente: um pico positivo, um pico
negativo, um segmento de linha plano, e segmento parabdlico. Desta forma é possivel
representar linguisticamente a forma das ondas num sinal ECG. O reconhecimento dos
complexos QRS é realizado seguindo as regras da gramatica de padrdes construida

previamente.

peak extremum

P

right arm

R
left boundary right boundary

Figura 5.12: Exemplo de um padréo primitivo, pico, utilizado em [64].
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5.2 Andlise da qualidade do sinal ECG

Nos ultimos anos tém-se assistido a uma explosdo no desenvolvimento de
sistemas mHealth. Estes sistemas, concebidos com o objetivo de recolher dados
biomédicos em ambiente ndo hospitalar para analise e processamento, tém enorme
potencial para serem utilizados como meio para os profissionais de satde monitorizarem
regularmente e a distancia os seus pacientes. Para tal € necessario garantir que os sinais
recolhidos pelos mesmos sistemas e 0s dados resultantes do processamento destes por
algoritmos automaticos possuem qualidade e transmitem confianga suficiente aos

profissionais de forma a serem utilizados clinicamente.

Relativamente ao ECG, sabe-se que este, por norma, esta sempre associado a
algum tipo de ruido e artefactos. Quando o ECG € adquirido num ambiente vigiado, como
€ 0 caso de um ambiente hospitalar, grande parte do possivel ruido e artefactos é
minimizado. O mesmo ndo acontece quando a aquisicdo é realizada em ambiente
domiciliario pelo préprio paciente (ambiente ndo controlado). Por esta razdo € essencial
a utilizacéo prévia de métricas que possibilitem a avaliagdo da qualidade do sinal, isto é,
avaliem a percentagem de ruido presente de forma a concluir se o sinal pode ser utilizado

para analise ou deverda ser descartado.
Os tipos de ruido mais comuns presentes num sinal ECG [65], [66] s&o:

— Ruido de interferéncia de linha: ruido associado a rede elétrica. Tipicamente
harmoénico com uma frequéncia de 50 Hz.

— Ruido de contacto: originario do mau contacto ou perda de contacto entre o
elétrodo e a pele. Manifesta-se como rapidas transi¢cdes da linha de base e
saturacao do sinal de forma permanente ou intermitente.

— Artefactos de movimento: provocados pelo deslocamento do elétrodo para fora
da area da contacto na pele devido ao movimento do sujeito. Este deslocamento
leva a variacfes da impedancia entre o elétrodo e a pele causando variacdes de
potencial no ECG manifestando-se com variagdes rapidas e continuas da linha de
base do ECG ou com saturacao do sinal por mais de 0.5 segundos.

— Ruido electromiografico (EMG): ruido gerado pela atividade elétrica resultante
da contracdo dos musculos na periferia dos elétrodos. Caracteriza-se por ter uma

duracdo média de 50ms e uma frequéncia até 10 000Hz.
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— Respiracdo (baseline drift): ruido resultante do movimento natural da
respiracdo. Apresenta-se como uma oscilacdo sinusoidal da linha de base com
uma frequéncia entre 0.15 e 0.3 Hz.

— Artefactos de aquisicao: gerados pelos dispositivos elétricos utilizados na
aguisicao de sinal ECG.

— Ruido eletrocirargico: ruido proveniente de outros equipamentos médicos
presentes no ambiente do paciente aguando a aquisicdo do ECG. Caracterizam-
se por uma frequéncia entre 100kHz e 1MHz, duracéo e amplitude variavel.

Podem ainda surgir outros tipos de ruido associados ao processo aquisi¢ao (e.g. ruido

da quantizacéo do sinal e aliasing) e processamento do sinal (e.g. oscilacées de Gibbs).

5.2.1 Métodos e métricas

Na literatura existem inGmeros métodos e métricas para avaliar a qualidade de um
sinal ECG. Grande parte das abordagens desenvolvidas baseia-se na aplicacdo de
técnicas de classificacdo e machine learning, tais como, SVM, analise discriminante
linear, Naive Bayes e redes neuronais enquanto outras assentam em cascatas de regras
simples do tipo “If x then y” e arvores de decisdo ou entdo na conjugacao destes varios
sistemas de classificacao. A Figura 5.13 mostra dois exemplos de modelos de algoritmos

para avaliar a qualidade do sinal.

STEP 1 STEP 2
¥ 4
Simple decision rules Feature extraction
SWM classification
Score 1 Score 2

EVIH STEP 3 EVVEI
iia

Thresholding and decision

¥

Figura 5.13: Exemplos de algoritmos utilizados para avaliar a qualidade do sinal ECG proposto
por Xia et.al. [67] e Kuzilek et.al. [68].
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Idealmente a verificagdo da qualidade do sinal ECG deveria ocorrer antes de
qualquer analise ao sinal, no entanto alguns dos parametros utilizados pelos autores
requerem a detecdo prévia de complexos QRS. E exemplo, dois dos parametros
utilizados por Clifford et al.[69], bSQI, que consistem na percentagem dos batimentos
coincidentes detetados por dois algoritmos de detecéo diferentes e iSQI que corresponde
a percentagem de batimentos coincidentes detetados em todas as doze derivac¢des do

sinal. Outros parametros sao referenciados aqui pelas equacdes (5.21), (5.22) e (5.34).

Uma significativa parte dos algoritmos relacionados com a avaliagdo da qualidade
do sinal ECG consideram sinais ECG com mais de uma derivagdo, no ambito deste
projeto foram selecionadas e aqui apresentadas aquelas que possuem potencial para
serem usadas ou adaptadas na avaliacdo do ruido de um sinal ECG com apenas uma

derivagéo.

Desvio padréo e raiz quadratica media

Batchvarov et al. [70] utiliza duas métricas, o desvio padrédo do residuo (standard
deviation residua, SD-R) e a raiz quadratica média das diferencas sucessivas do residuo
(root mean square of successive diferences residua, RMSSD-R) para comparar o nivel
de ruido em sinais ECG recolhidos por diferentes dispositivos. Estas séo, originalmente,
aplicadas a todas as deriva¢ées de um sinal ECG com duracédo 10 segundos. E, entéo,
calculada a média que serve como medida do nivel de ruido do sinal ECG nos testes
estatisticos de comparacéo. A SD-R é definida pela equacéo (5.21) e 0o RMSSD-R pela
equacao (5.22).

M1 SD — R = STD(r) (5.21)

Onde STD é o desvio padréo e r representa o residuo. O residuo é calculado da
seguinte forma: para cada uma das derivagdes, é criado um complexo QRS-T médio a
partir de todos os batimentos com morfologia QRS-T normal. Este complexo médio é
utilizado para substituir todos os batimentos da derivacao, utilizando para tal coeficientes
de correlacdo cruzada. O residuo € calculado subtraindo ao sinal original o sinal
resultante da substituicdo dos complexos.

M3 RMSSD — R = RMS(Dr) (5.22)
Onde RMS é a raiz quadratica média e Dr representa as diferencas sucessivas entre
amostras adjacentes do residuo descrito anteriormente.

Uma versdo adaptada das métricas SD — R e RMSSD — R é selecionada para o

trabalho de Sungho Oh [71] que consiste, em parte, na analise de medidas do ruido em
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sinais ECG. A adaptagdo consiste na substituicdo do residuo pelo segmento de sinal
ECG original (x):
M2 SD = STD(x) (5.23)
M4 RMSSD = RMS(Dx) (5.24)

Taxa de cruzamento de zeros

A taxa de cruzamento de zeros (zero crossings rate, ZCR) € referenciada em [71]
e € por norma usada para testar a aleatoriedade do sinal. Esta corresponde a taxa com
que o sinal cruza o eixo horizontal, tendo por isso potencial para ser usada como teste
ao nivel de ruido de elevadas frequéncias. E definida como o nimero de vezes que o

segmento de sinal ECG muda o seu sinal sobre o numero de amostras do segmento,

M5 ;I (5.25)
M5 - m; H{xtxt_l < 1}

Onde x representa o sinal de comprimento T e onde a funcdo{A} tem o valor de 1 se o

seu argumento, A for verdadeiro ou 0 caso contrério.

Atividade, mobilidade e complexidade

Atividade, mobilidade e complexidade sé&o parametros chamados de parametros
de Hjorth que foram propostos por Bo Hjorth em 1970 como indicadores estatisticos de
um eletroencefalograma (EEG) [72]. O parametro mobilidade é testado em [71] como
possivel medida da qualidade de um sinal ECG. A atividade € descrita simplesmente
como a variancia do sinal pelo que equivale ao quadrado de SD (equagéo (5.23)). A
mobilidade é definida como a raiz quadrada do quociente entre a variancia da primeira

derivada do sinal ( 0,+2) e a variancia do sinal (g,2), equagéo (5.26).

M6 Mob = =X (5.26)
A complexidade representa o quociente entre a mobilidade da primeira derivada do sinal

e a mobilidade do proprio sinal.

MObxl
Mobx

M7 Cplx = (5.27)

Kurtosis e skewness

Kurtosis e skewness sdo duas medidas utilizadas para caracterizar uma

distribuicdo. A primeira mede o grau de gaussanidade de uma distribuicdo, enquanto
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segunda representa a simetria da distribuicdo. O kurtosis € analisado e proposto como
medida do nivel de ruido de ECG em [73] e € um dos indices utilizados no classificador
da qualidade do sinal ECG em [74] e [69]. Este é calculado através do quociente entre o

quarto momento central e o quadrado do segundo momento (variancia, o2):

M8 ] E(x — ,u)4 (5.28)
kurtosis = Yt

Skewness € também um dos indices selecionados em [69] para classificar a
qualidade o sinal ECG. E expresso como o quociente entre o terceiro momento central e
a terceira poténcia do desvio padréo, (5.29).

M9 E(x — )3 (5.29)
skewness = B —

Poténcia de Bandas

O ECG é caracterizado por ter uma gama de frequéncia bem definida,
aproximadamente dos 0.5 Hz aos 40Hz ((5.14). Abaixo dos 0.5Hz considera-se ruido de
baixa frequéncia e a acima dos 40Hz ruido de elevada frequéncia [75]. Tendo em conta
esta informacédo, varios autores propdem métricas para avaliar a qualidade do sinal
baseadas nos quocientes entre poténcias de banda especificas. Algumas das métricas
sdo:

— Poténcia relativa ao complexo QRS [74]:

15Hz
P(f)d (5.30)
M10 Pqrs = %ﬂ
Jsu, P
— Poténcia relativa a linha de Base [74]:
M11 Phase - fflgfzp(f)df (5.31)
Jons PC)
— Relacéo poténcia | [76]:
M12 oy _ s OIS
[ p(f) (5.32)

fn = frequéncia de Nyquist)

— Relacgao poténcia Il [75]:
M13 Joae” P(F)Af

P2 =
TP (5.33)

fn = frequéncia de Nyquist)
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Figura 5.14: Espetro de frequéncias tipico de um ECG [77].

Cinco componentes principais

Outro dos indices selecionados para avaliar a qualidade do sinal ECG pelos

autores em [74] parte do principio que num sinal sem ruido os complexos QRS detetados

num segmento terdo uma forma semelhante pelo que terdo uma boa correlacao entre si

0 que nado acontece num sinal ruidoso, uma vez que 0s QRS estéo destorcidos pelo ruido

(Figura 5.15). Assim o calculo deste indice tem como primeiro passo a dete¢do dos

complexos QRS num determinado segmento de sinal. Apds a detecdo os complexos sao

segmentados usando uma janela de 100 ms centrada no pico R e alinhados no tempo.

E aplicada a anélise de componentes principais (PCA) e calculados os valores proprios

associados. Por ultimo, o indice é calculado pela razdo entre a soma dos valores préprios

associados as cinco componentes principais e a soma de todos os valores proprios

obtidos (5.34).

Amplitude (mV)

LA e

| | 7/. | \
/\/ /\/f VA, W\\/

I aEl

Figura 5.15: Exemplo do calculo do indice pcaSQI para um sinal de boa qualidade (esquerda),
pcaSQI = 0.95 e para um sinal de ma qualidade (direita), pcaSQI = 0.63. [74]
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M14 > L (5.34)
pcaSQl = ==

Sendo N o numero de componentes principais e L; o valor proprio associado a

componente principal i, com as componentes principais ordenadas por ordem
decrescente do seu valor proprio.

Para além dos parametros aqui referenciados, existem ainda outros mais simples
relacionados com a amplitude do sinal que sédo sobretudo utilizados em algoritmos de
avaliacao da qualidade do sinal implementados em aplicacdes moveis. Estas englobam
o calculo da amplitude do sinal [68] (5.35), a detecdo de picos ou segmentos de
saturacdo, segmentos de baixa amplitude ou com amplitude constante [69] (equacéo
5.36) entre outros [78], [79].

M15 amp = max(x) — min(x) (5.35)
M16 Nl < 5.36
pSQI = —Z‘-lllf;l € e=1mv (5.36)

Onde x representa o segmento de sinal, i o indice da amostra do sinal e N o niUmero de

amostras do sinal.

As métricas e parametros aqui referenciados de M1 a M18 foram analisados
guanto a sua correlacdo com o nivel de ruido presente num sinal ECG (secc¢ao 6.2). Para
além das métricas retiradas da literatura (M1 a M18) foram ainda estudadas outras duas,
M17 e M18. A primeira corresponde a amplitude méaxima do espetro de frequéncias do
segmento de sinal e a segunda € dada pela média das correlacbes entre os QRS

detetados num segmento de sinal ECG.

M17 ampf = 10 * log(max(P(f))) (5.37)
M18 CORS = 2i,j=1:N,i¢jI5(pki'pkj) (5.38)

P(f) representa as amplitudes do espetro de frequéncias do sinal, pk os QRS detetados
e segmentados usando uma janela de 100 ms centrada no pico R, N o niumero de QRS

detetados e p o coeficiente de correlacdo de Pearson.
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5.3 Extracéo de caracteristicas e detecdo de PVCs

Apols a detecdo dos complexos QRS, varias caracteristicas temporais e de
frequéncia podem ser extraidas e utilizadas na analise e classificacdo do batimento
cardiaco. A classificacdo pode ter por objetivo distinguir diferentes tipos de batimentos
normais e patolégicos ou pode apenas focar-se na detecdo de um tipo de batimento
especifico, isto é, por exemplo classificacdo dos batimentos em PVCs e ndo PVCs.

Relativamente a detecéo de PVCs, esta €, por norma, constituida por trés passos,
detecdo de QRS seguida da extracdo de caracteristicas que sédo usadas na classificacdo
do batimento (Figura 5.16). Algumas das abordagens, envolvem um passo adicional de
reducdo do numero de caracteristicas recorrendo por exemplo a técnica do PCA.

Extracdo de Reducéo
caracteristicas dimensional

Detecdo QRS Classificacao

Figura 5.16: Passos tipicos da detecao de PVCs.

5.3.1 Extracdo de caracteristicas

Os PVCs, como é descrito brevemente na sec¢do 3.4.1.1, sdo batimentos que
ocorrem prematuramente pelo que se caracterizam por terem um intervalo RR
antecedente mais curto que o normal como se pode observar pela Figura 5.17:, fazendo
esta uma das caracteristicas mais 6bvias na classificacdo de PVCs. Estes batimentos
também se caracterizam por apresentarem uma forma de onda larga e bizarra, o que os
diferencia dos complexos normais. Por estas razdes as caracteristicas utilizadas na
classificacdo sao fundamentalmente temporais e morfolégicas. As caracteristicas
morfologicas englobam por exemplo a amplitude do pico R, a largura do complexo QRS,
a area QRS, o centro de massa do QRS, entre outras (Figura 5.18).

Além das caracteristicas morfolégicas e temporais também sao largamente
utilizadas caracteristicas extraidas recorrendo a onduletas e a funcdes de Hermite. A
abordagem das primeiras baseia-se maioritariamente no uso da DWT e bancos de filtros
para calcular os coeficientes da decomposi¢ao que séo inseridos nos varios sistemas de
classificagao [80]—-[83]. As segundas, fun¢gbes de Hermite, sdo utilizadas para modelar
(aproximar) os batimentos, sendo os coeficientes obtidos e outros parametros com a

largura do sinal aproximado utilizados como caracteristicas [84]-[86].
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Figura 5.17: Segmento de um sinal ECG com a ocorréncia de PVCs. Ficheiro 116 derivacao
MLII. RRO: intervalo RR normal, RR1 intervalo RR antecedente a ocorréncia do PVC e RR2
intervalo RR posterior a ocorréncia do PVC.

Caracteristica Descrigio
1.2 RRavg - Média dos dltimos intervalos RR
9 Flp RR; = Ultimo intervalo RR
SN - Estimagio Sinal/Ruido
0.8 Q1 - Comprimento da onda )
Qi - Coordenada x do centro de massa da onda
0.6 ey - Coordenada v do centro de massa da onda Q
Qp. - Coordenada x do pico da onda Q
0.4 Rc Qpy - Coordenada v do pico da onda Q
0.2 1] - Comprimento da onda R
R, - Coordenada x do centro de massa da onda R
0 Rey - Coordenada ¥ do centro de massa da onda R
Qc Sc Rps - Coordenada x do pico da onda R
0.2 Rpy - Coordenada v do pico da onda R
0.4 Sp S - Comprimento da onda S
' Qp Seg - Coordenada x do centro de massa da onda 5
0.6 - al > R, S . Scy - Coordenada y do centro de massa da onda 5
Sps = Coordenada x do pico da onda S
90 100 110 120 130 140 Spy - Coordenada v do pico da onda S

Figura 5.18: Exemplos de caracteristicas morfolégicas utilizadas na classificacdo de PVCs [87]

Existem ainda autores que utilizam caracteristicas menos comuns para a
classificacdo de PVCs como por exemplo, caracteristicas de frequéncia [88],
caracteristicas extraidas a partir do vetocardiograma (VCG) [89] ou caracteristicas
extraidas pela comparacdo do batimento com um modelo [90]. Na Tabela 5.1 estdo
descritas resumidamente algumas das abordagens existentes e o respetivo desempenho

relativas a detecéo de PVCs.
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Tabela 5.1: Abordagens de detecdo de PVCs. A base de dados utilizada na avaliacdo dos
algoritmos é MIT-BIH Arrhythima [91], [92].
SE: sensibilidade, SP: Especificidade, +P: Preditividade positiva, ACC: precisao.

*apenas foram utilizadas para classificacdo batimentos PVC e batimentos normais.

Autores

O. Sayadi et al.
[93] *

R. Couceiro et
al. [94]

A.
Ebrahimzadeh
e A. Khazaee
[95]

J. Zhou [96]

N. Alajlan et al.
[81]

S. Nahar e S.
Munir [90]

A. Orozco-
Duque et al.
[80] *

I. Christov et al.

[89]

B. Ribeiro et al.
[o71*

H. Chan et al.
(98]

O. Wieben et
al. [99]

M. Talbi e A.
Charef [88]*

G. Bortolan
[100]

Abordagem
Extracdo de carateristicas e classificacé@o utilizando filtro
Kalman estendido e estimag¢&o Bayesiana.

Utilizacao de varias caracteristicas morfologias, temporais, de
frequéncia entre outras. Classifica¢é@o recorrendo a rede
neuronais.

Extracdo de dez caracteristicas morfolégicas e uma
caracteristica temporal. Utilizagcdo de uma rede neuronal
(MLP) para classificacao

Dez caracteristicas ndo especificadas. Uso de PCA para
reduzir o nimero de caracteristicas a trés. Utilizagdo de redes
neurodifusas (Quantum Neural Network) para classificag&o.

Utilizacao de caracteristicas morfoldgicas, e caracteristicas
extraidas recorrendo a DWT, estatisticas de ordem superior e
transformada S. Classificacdo realizada com métodos Kernel
(SVM) e procedimentos gaussianos

Extrac&o de duas caracteristicas. Uma relacionada com o
intervalo de tempo entre batimentos e outra resultante da
comparagéo do batimento com um modelo. Método de
classificagdo baseado numa func¢éo linear de decisdo com
dois pesos.

Extracao de caracteristicas utilizando DWT. Reducéo do
numero de caracteristicas com PVC.

Classificagéo realizada utilizando dois métodos diferentes para
efeitos de comparacédo em termos de precisdo e peso
computacional:

- K-th nearest neighbour rule

- SVM

Utilizac8o de caracteristicas morfoldgicas mais duas
caracteristicas extraidas do plano VCG. Dois métodos de
classificacao:

-K-th nearest neighbour rule

Utilizagao de caracteristicas morfologicas. Classificagéo
recorrendo a SVN.

Caracteristicas morfolégicas extraidas através de
reconstructed phase space of the QRS complex.

Classific¢éo realizada com redes neuronais (MLNN)

Caracteristicas morfologicas e caracteristicas extraidas
usando banco de filtros.

Dois tipos de classificadores:

- Arvore de decis&o

- Légica difusa

Caracteristicas extraidas do espectro de frequéncias do
complexo QRS

Classificacéo feita com mapa auto-organizavel

Utilizacao de 23 caracteristicas extraidas do ECG e 3
extraidas do VCG. Comparacéo de quatro classificadores:

- Redes neuronais

- K-th nearest neighbour rule
- Analise discriminante

- Légica Difusa
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SE (%) SP (%)

97,47
98.77 )
96.35 99.15

95.30 (ACC)

93.02 94.23
96.67 95.20
97.41 96.47
96.47 97.18
80.90 75.40
94.63 99.74
97.48 97.79

(+P)
85.30 85.20
81.30 80.60
82.71 88.06
82.10 80.70
75.40 80.90
88.50 81.70
81.80 85.8



5.3.2 Métodos de Classificacao

Na literatura existem diversos métodos para classificacdo de PVCs, como por
exemplo andlise discriminante, redes neuronais, sistemas difusos, sistemas
neurodifusos, mapas auto-organizaveis, K-th nearest neighbour, maquinas de vetor de
suporte e arvores de decisdo (Tabela 5.1). A selecdo do método de classificacao
apropriado depende muito das especificidades da aplicacdo, como, por exemplo, o tipo
de caracteristicas do ECG utilizadas, os recursos computacionais disponiveis e a
eventual operacdo em tempo-real. Faz-se aqui uma breve descricdo de cada um dos
métodos referidos. Relativamente as redes neuronais, sistemas difusos e

neurodifusos, estes estdo descritos brevemente na secéo 5.1.3.1.

5.3.2.1 Mapas auto-organizaveis

Os mapas auto-organizaveis, do inglés Self-Organizing Maps (SOM) sdo um tipo
de redes neuronais treinadas de forma nao-supervisionada. Ao contrario das outras
redes neuronais cuja classificacdo é baseada no erro-correcdo entre a classe atribuida
e a verdadeira classe, a classificacdo destas redes é realizada através do mapeamento
das similaridades entre os dados por uma camada competitiva. O espaco de dados de
entrada de ordem n (R") € mapeado para um espaco de unidades bidimensional. Cada
uma das unidades é associadas a um vetor de pesos paramétrico com 0s quais €
comparado cada uma das entradas. A melhor aproximacao, com a menor distancia, é
definida como “resposta” e a entrada € mapeada para a sua localiza¢ao.[88]. A Figura
5.19 mostra um exemplo de um resultado de um SOM onde as zonas mais claras

representam clusters (classes) e as zonas mais escuras a separacao dos clusters [101].

ENTRADAS B

Figura 5.19: Esquema e exemplo de um resultado de um mapa auto-organizavel. [101], [102]
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5.3.2.2 Algoritmo dos K vizinhos mais proximos

O algoritmo dos K vizinhos mais proximos, do inglés K- nearest neighbour (th
KNN), € um método ndo paramétrico usado para classificacdo e regressao. Basicamente
consiste em classificar uma amostra de classe desconhecida com base na frequéncia da

classe das K amostras vizinhas mais préximas. A Figura 5.20 ilustra um exemplo da sua

aplicacao.
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Figura 5.20 Exempilo ilustrativo da aplicacédo do algoritmo K-th nearest neighbour em
classificacdo. O objetivo é classificar a amostra desconhecida (triangulo). Se K=3 (linha
continua) a classe a atribuir serd a dos circulos porque existem dentro do limite dois circulos e
apenas um quadrado Se K=5 (linha tracejada) a classe a atribuir sera a dos quadrados (trés
quadrados vs. dois circulos).

Existem varias métricas que podem ser usadas para o calculo da distancia entre
as amostras como por exemplo Euclidiana, Manhattan e Minkowski. Para variaveis
continuas normalmente é utilizada a distancia Euclidiana. A escolha do valor de K
depende dos dados do problema. Valores elevados de K podem aumentar a robustez ao
ruido mas por outro lado diminuem a defini¢cdo da fronteira entre as classes. No caso em

que K=1, a amostra é simplesmente atribuida a classe do vizinho mais proximo.

5.3.2.3 Analise discriminante linear

A andlise discriminante linear (LDA) é uma abordagem estatistica classica para
classificar amostras de classe desconhecida com base no treino de amostras de classe
conhecida. Envolve a determinacdo de uma equacéo linear semelhante a regresséo
linear que permite prever qual a classe a que a amostra desconhecida pertence. A forma

da equacéao é

D = lel + UZXZ + -+ UiXi +a (5'39)
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Onde v; representam os coeficientes ou pesos para cada variavel X; e a uma constante.
O objetivo € portanto encontrar uma funcao discriminante que maximize a distancia de
separacao entre as distribuicdes das diferentes classes dos dados. Exemplo simples de
duas classes na Figura 5.21 A utilizacdo desta abordagem para problemas de

classificacdo pressupde que os dados seguem uma distribuicdo normal. [103]

Figura 5.21: a) Distribui¢cdes originais dos dados por eixo. b) Novo eixo encontrado que permite
uma discriminagdo maior [103]

5.3.2.4 Maquina de vetor-suporte

Maquina de vetor-suporte, do inglés Support Vector Machine (SVN) € um método
de aprendizagem supervisionada também utilizado para classificacdo e regressédo. A
ideia principal do SVN é construir um hiperplano que sirva de fronteira e maximize a
margem de separagcdo entre as classes de dados. O hiperplano 6timo € encontrado
partindo de dados de treino sendo depois utilizado para classificar novos dados.

Partindo de um conjunto de dados de treino constituido por pares (x;,y;),i =
1,..,Londe x; (x; € R™) é o vetor de caracteristicas da amostra i e y; a respetiva classe
(y € {1,—1})), o SVN consiste em encontrar a solu¢do para o seguinte problema de

otimizacgéo [104]:

l
. 1
miny p ¢ EWTW + Cz Ei (540)
i=1
sujeitoa y,(wlop(x;)) +b) =1-¢;

5.41
& =0. (41

w € um vetor constituido pelos coeficientes (pesos), &; representa o erro, C >0
representa um parametro de penalizacdo do termo do erro, b uma constante e ¢ uma
funcdo que permite 0 mapeamento o0s vetores de treino x; para um espaco de dimenséo

superior. Este mapeamento permite a separacdo linear das classes que no espaco
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original ndo seria possivel (Figura 5.22). Assim, neste espac¢o de dimensao superior, 0

SVM encontra um hiperplano linear com a maxima margem de separagao.

ESPACO DAS ENTRADAS ESPACO DAS CARACTERISTICAS
Y
N \ O AN
A AAA\ O ”’—\\ O
- \\ (a’X \\\
~ A \ S
N\
ol No —, [N adrNog©
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o © a2 v O
O l l \\ A /’O O
1 ' \\ /’
> v >

Figura 5.22: Mapeamento do espaco original das entradas para o espaco das caracteristicas
de dimens&ao maior [105].

Existe ainda as funcbes kernel, K(xi,xj) = ¢(xl-)T¢(xj). Estas consistem em quatros
funcdes basicas [104] :

e Linear: K(x;x) = xx;

e Polinomial: K (x;,x;) = (yx!x; + )%y >0

e Radial basis function (RBF): K (x;,x;) = exp (—)/”xi — xj||2),y >0

e Sigmoide: K (x;,x;) = tanh(yx] x; + 1)
Onde y,r e d sdo parametros Kernel. Para o caso de classes linearmente separaveis,
K(xl-,xj) = xiij sendo que a equacdo do hiperplano toma a forma w’x; + b = 0 onde w

€ um vetor coluna dos coeficientes (pesos) e b um escalar (Figura 5.23).
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Figura 5.23: Hiperplano de separagéo e margens para uma SVN treinada com amostras de
duas classes. As amostras das margens sdo chamadas de vetores suporte.
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5.3.2.5 Arvore de decisao

Uma arvore de decisao é formada por um conjunto de nos de deciséo (perguntas),
qgue permitem a classificacdo de um conjunto de dados. A aplicacao da arvore ocorre do
topo (“raiz”) para as camadas mais baixas (“folhas”). Cada né representa um atributo que
€ avaliado (aspeto, humidade e vento no exemplo da Figura 5.24 b), cada ramo
corresponde a um valor do atributo (que o né testa), para o caso do atributo “aspeto”, no

exemplo, os ramos sdo, sol, nuvens ou chuva. Por fim, cada folha atribui uma

7

classificacdo (no exemplo, sim ou ndo). O treino da arvore é realizado através de
exemplos, casos, (Figura 5.24 a) conhecidos. A partir deste obtém-se a &rvore que
permite a classificacdo de casos desconhecidos.

Exemplos de Treino
Dia | Aspecto | Temp. |Humidade | Vento |legar Ténis
D1 Sol uente | Elevada | Fraco | N3o
D2 Sol uente | Elevada | Forte Nao
D3 | Nuvens uente | Elevada | Fraco | Sim
D4 | Chuva | Ameno | Elevada | Fraco | Sim
D5 | Chuva | Fresco | Normal | Fraco | Sim
D6 | Chuva Fresco | Normal | Forte Nig
| D7 | Nuvens | Fresco | Normal | Fraco | Sim

D8 | Sal Ameno | Elevada | Fraco | Nao Humidade | ? Vento | ?
D9 Sol Fresco Normal | Fraco Sim ‘\\

D11l Sl | Ameno | Normal [Fate | sim—| [Elevada] [Normal] [Fraco] [Forte]

D12 Nuvens | Ameno | Elevada | Forte | Sim
D13 Nuvens | Quente | Normal | Fraco Si = = = = =
a) D14| Chuva | Ameno | Elevada | Forte Ng; b) | Nao | | Sim ] I Sim | I NEOI I Sim |

Arvore de Decisao para Jogar Ténis

[Nuvens] [ Chuva |

Figura 5.24: Exemplo da aplicacdo de uma arvore de decisdo. a) Conjunto de treino b) Arvore
de deciséo [106].
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5.4 Avaliacéo

A avaliacdo do desempenho do tipo de algoritmos analisados neste trabalho é por
norma baseada no calculo da sensibilidade (SE) e da especificidade (SP). Alguns autores
utilizam o valor da preditividade positiva (P+) em vez da especificidade. Outro parametro

que também, por vezes, é utilizado € a precisdo (accuracy, ACC) Estes valores sdo

dados pelas seguintes equacdes:

TP
- 5.42
SE TP + FN (5.42)
TN
S 5.43
SP TN + FP (5.43)
P+= P (5.44)
" TP+ FP '
TP +TN
ACC = (5.45)

TP+ FP+FN+TN

Onde TP representa o numero de positivos verdadeiros (True Positives), TN representa
0 numero de negativos verdadeiros (True Negatives), FN o numero de falsos negativos
(False Negatives) e FP o numero de falsos positivos (False Positives), Figura 5.25.

Valor previsto

1 0
o
58 1| TP FN
< ©
>3
O]
= 0| FP TN

Figura 5.25: Matriz de confuséo
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Capitulo 6 Implementacéao

6.1 Algoritmo de detecdo de complexos QRS

O algoritmo de detecdo de complexos QRS insere-se num dos sub-mddulos

principais (2. Picos R, Figura 6.1)

( Processamento dos Dados ]

A 1. Pré-pracessamenta © Bradicardia Resultados
l 4, Ritmo

S A, <

L] -

ECG

6. Taguicardia
. 2. PicosR

4pEEEEN IIIIII.-
l 8. Pausa

Agrupamento
dos resultados y '

3. PVCs —l 7. PWC

\ J

S "

Figura 6.1: Esquema do mdodulo de processamento de ECG desenvolvido com destaque para o
sub-médulo detecdo de picos R.

Tendo em conta o contexto do projeto e os varios métodos de detecdo de
complexos estudados foi selecionado para a implementacao do algoritmo de detecédo de
complexos QRS um método baseado na transformada de onduletas. Este tipo de
métodos sdo conhecidos pela sua robustez ao ruido, sendo que normalmente néo é
necessario a aplicacdo de um passo de pré-processamento antes do algoritmo. Para
além disto, encontra-se entre os métodos com maior desempenho, com valores minimos
de sensibilidade e preditividade positiva maiores de 95% e em alguns casos maiores de
99% (Tabela A.1, anexo A). Em termo de desempenho computacional, ndo é o melhor
comparando com 0s outros existentes, apresentando uma eficiéncia numérica baixa a
média e um peso computacional elevado (Tabela A.1, anexo A). Este poderia ser um
fator critico, caso o algoritmo fosse implementado numa aplicacao para correr em tempo
real, o que ndo é o caso. O algoritmo serd implementado, numa aplicagdo num servidor,

onde funcionara em modo offline. Pelo que se considerou o desempenho, em termos de
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resultados, e a robustez ao ruido fatores mais importantes na selecdo do algoritmo a
implementar.

O algoritmo desenvolvido é nas abordagens de Martinez et.al. [107] e Sahambi
et. al. [108]. Os detalhes do algoritmo, incluindo algumas, pequenas, alteracfes
efetuadas, s&o descritos na se¢ao 6.1.1.

Como ja se descreveu brevemente na sec¢do 5.1.2.2.1 a WT é uma funcao
matematica que permite decompor um sinal, x(t), nas suas diferentes componentes
utilizando uma série de fungbes base obtidas a partir da dilatacao, (a), e translacao, (b),

de uma funcao mae, ¥(t):

W(a,b) 1f+°° (t)W(t_b) dt ,a>0 6.1)
ab) =— X _— ,a . .
Val_e a
08
06 ’//_\\//ﬂ\\
/ f’n""‘., \\ a
0.4 /f "..‘I \ 6(1)
Ll /_,- /, II"", \\\ 29 e . . .
) L7 | o
02F \l’(l)l‘".‘ll‘ !_// i 22I Y . ° ° . [ ] L]
04t I"‘-.‘I j;"
I‘\ _4"3 2l . . . . . . . . . . . . .
81 \\—// 20.'..'.............l......
7Da—3 -2 1 o 1 i 3 b
t (segundos)
Figura 6.2: Onduleta mae ¥(t) e funcao Figura 6.3: Grelha dyadic.

gaussiana 6(t).

Nesta implementacdo é utilizada uma onduleta mée,¥(t), denominada de cubic
spline que resulta da derivacdo de uma fungéo “suavizante”, 6(t), Figura 6.2. Assim a
WT, a escala a, pode ser definida pela equacao (6.2), [107], Ao usar esta onduleta para
decompor o sinal em varias escalas, obtém-se uma relacdo entre os zeros e 0s
maximos/minimos da decomposicéo e os declives acentuados do sinal, através da qual

€ possivel detetar os complexos QRS, Figura 6.5

W,(b) = —a (dd—b) J_+oox(t) 0,(t —b) dt ,a> 0. 6.2)

1 t (6.3)
0ut) = %)
a( ) \/a a
Para aplicar a WT a sinais discretos é necessario discretizar os parametros de

escala e translacdo. A discretizacdo mais usual consiste em utilizar uma grelha dyadic
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(Figura 6.3) no plano do espago-tempo. A decomposic¢ao do sinal € entdo obtida através
da aplicacdo da DWT e um banco de filtros (Figura 5.6).

O banco de filtros € composto por uma cascata de blocos idénticos representantes
da resposta finita a um impulso de filtros FIR (passa alto e passa baixo). Apos a filtragem
do sinal por um dos blocos por norma ocorre uma subamostragem (para metade) da
frequéncia, o que reduz a redundancia do sinal. No entanto tém como efeito secundario
uma diminuicdo da resolucdo espacial dos coeficientes para escalas maiores. Para
contornar este problema e manter a mesma frequéncia em todas as escalas, remove-se
a subamostragem e interpola-se a resposta obtida. Este algoritmo é chamado de
algorithme a trous ou transformada de onduletas estacionéaria. A Figura 6.4 mostra o

esquema do banco de filtros implementado no algoritmo desenvolvido.

Os filtros passa baixo H(z) e passa alto G(z) utilizados no banco de filtros s&o

respetivamente [107]:

. iw w3
H(e/") =e2 (cosE) (6.4)
wy _ g W (6.5)
G(ef ) = 4je 2 (sm > )
Sendo h[n] e g[n] os correspondentes filtros FIR com resposta a um impulso
1
h[n] =§{6[n+2]+36[n+1]+36[n]+6[n—1]} (6.6)
gln] = 2{é6[n + 1] — §[n]} (6.7)
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x[n] B:0~ 250 Hz
| fs =250Hz

{ v
gln] hn]
Escala 2! l B:0Q~ 125 Hz

125 ~ 250 Hz
fs — 2500z fs =250Hz

d, : coeficientes
detalhes nivel 1

¥ y
gln] h[n]

Escala2?
scata i B:0 ~ 625 Hz

62,5 ~ 125 Hz
fs = 250Hz fs =250Hz

d, : coeficientes
detalhes nivel 2

gln] hin]
Escala 23 l B:0 ~31,25 Hz

31,25 ~62,5Hz fs = 250Hz
fs = 250Hz
d; : coeficientes
detalhes nivel 3

gln] h[n]
Escala 2! B:0 ~ 15625 Hz
15,625 ~ 31,25 Hz Fs = 250H7
fs=250Hz .
d, : coeficientes
detalhes nivel 4 ' X
gln] h[n]
Escala 2’ B:0 ~78125 Hz
7.8125 ~15,625 Hz fs=250Hz
fs=250Hz

ds: coeficientes  as: coeficientes
detalhes nivel 5  aproximacgao nivel 5

Figura 6.4: Banco de filtros utilizado no algoritmo desenvolvido.
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Figura 6.5:Coeficientes da DWT resultante da decomposi¢éo do sinal x[n] até ao quinto nivel.

70



6.1.1 Detecao dos complexos QRS

A banda de frequéncias do complexo QRS é aproximadamente dos 3Hz aos 40 Hz
[108] pelo que a maioria da sua energia se situa nas escalas 2! a 2* da decomposigéo
DWT (Figura 6.4Figura 6.4). A Figura 6.5 mostra os coeficientes da decomposi¢éo até
ao quinto nivel, a partir desta € possivel observar efetivamente uma maior proeminéncia
do complexo QRS nos niveis 1 a 4. No nivel 5 0 QRS perde-se sendo so percetivel a
onda T. Desta forma para a detecdo dos complexos € apenas necessario uma
decomposicdo do sinal até ao nivel 4 (escala 24).

Apos a obtencgéo dos coeficientes da DWT, a detecdo dos complexos QRS segue o0s
seguintes passos:

1. E procurado os picos (maximos e minimos) do sinal na escala 2* superiores ao
limiar efgs. A posicdo de cada um dos picos é guardada (Immy,k = 1...N). Este
passo e o seguinte sdo semelhantes as duas abordagens [107] e [108], apenas
diferindo nos limiares utilizados. Neste caso foram utilizados os mesmos limiares
de [107].

2. Para cada pico, lmmj , é procurado o maximo ou minimo correspondente nas
redondezas na escala inferior 2° que exceda o limiar €35 e € guardada a sua

localizacdo (Imm3). E considerada uma janela de procura de 40 milissegundos
para ambos os lados. Este valor ndo se encontrava referido em nenhuma das
abordagens [107] e [108], tendo sido determinado por tentativa-erro. Caso seja
encontrado mais de um pico € selecionado o pico com a amplitude maior. Se ndo
for encontrado nenhum, o pico lmm;j é eliminado. Este passo é repetido para as
restantes escalas inferiores 22 e 2.

Com esta estratégia de selecdo dos potenciais QRS é possivel reduzir o efeito do
ruido de altas frequéncias uma vez que este esta maioritariamente presente nas
escalas inferiores [108].

3. Este passo é baseado em [108] e consiste na detecdo dos pares maximo-minimo
na escala 2! que corresponderam a um QRS no sinal. Assim para cada maximo
encontrado na escala 2 é procurado (entre os picos detetados no passo anterior)
0s minimos a direita e a esquerda num intervalo maximo de 150 ms para cada
lado. Se existir mais de um minimo a esquerda ou a direita é selecionado aquele
gue se encontra a menor distancia. Se existir um pico negativo a esquerda e um
a direita é selecionado aquele cuja relacdo amplitude absoluta/distancia € maior.
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O valor de 150 ms corresponde a largura maxima que um QRS pode ter [108].
Pelo que se ndo for encontrado um minimo neste intervalo, o pico maximo é
considerado isolado e eliminado. Para além desta regra, também €& considerado
0 periodo refratario de contracdo do musculo cardiaco, 200 ms (i.e. &
fisiologicamente impossivel que dois QRS acontecam num intervalo inferior a 200
ms) [108]. Assim os picos maximos que se encontrem a menos de 200 ms do par
maximo-minimo anterior séo eliminados.

4. Na abordagem de [108] o pico R € determinado pela procura do zero entre 0s
pares minimo-maximo na escala 22. Nesta versdo, o pico R é dado pelo maximo

no sinal entre os pares minimo-maximo da escala 2.

Limiares

Os limiares utilizados no passo 1 e 2 sao calculados através da raiz quadratica

média das respetivas escalas sendo atualizados a cada 2'® amostras [107].
€ors = RMS(W yix[n]),i = 1,2,3 (6.8)

€ors = 0.5RMS(W pax[n]) (6.9)

6.1.2 Validacéo

Para validar o algoritmo desenvolvido utilizou-se a base de dados MIT-BIH
Arrhythima [91], [92]. Esta base de dados é constituida por 48 excertos de meia hora de
aquisicdes de ECG em ambulatério com duas derivagdes. Os sinais foram adquiridos a

360Hz e cada um deles foi posteriormente anotado por dois ou mais cardiologistas.

O algoritmo de detecdo de complexos QRS implementado foi desenvolvido para
uma frequéncia de 250Hz, pelo foi necessario subamostrar os sinais e as respetivas
anotacoes da base de dados. Na avaliagéo do algoritmo considerou-se como batimentos
todas as anotacdes® marcadas com os nimeros 1 a 13, 31, 34 e 38. Uma vez que a
localizag&o dos picos R obtida pelo algoritmo pode n&o coincidir exatamente na mesma
amostra em que foi anotado o batimento considerou-se também um intervalo de
tolerancia de 15 amostras (60 ms) para cada lado do pico R detetado na comparacéo
dos resultados obtidos com as anotac¢des fornecidas pela base de dados.

9 Disponiveis em http://www.physionet.org/physiobank/annotations.shtmi
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Os resultados da validagao do algoritmo encontram-se em anexo (Anexo B). Como
resultado médio obteve-se 99.59% de sensibilidade e 100% de especificidade. Em tempo
de computacao a detecdo dos complexos QRS num sinal de 30 minutos demora cerca
de 31 segundos. A Figura 6.6 mostra o diagrama de extremos e quartis para 0s
resultados obtidos, a partir da qual é possivel observar a presenca de alguns outliers
(assinalados na Tabela B.1 do Anexo B). Estes poderédo estar associados a sinais
excessivamente ruidosos, de baixa amplitude ou sinais constituidos por QRS anormais
cuja detecdo de afasta da anotacéo para além do intervalo de tolerancia considerado. A

Figura 6.7 mostra alguns destes exemplos e um sinal cuja dete¢éao ocorre a 100%.
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Figura 6.6: Diagrama de extremos e quartis dos resultados obtidos na validacéo do algoritmo
de detecdo de complexos QRS.
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Figura 6.7: Exemplos da detecdo dos complexos QRS.
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Em relag&o aos sinais adquiridos com o equipamento OneCare e sensor da pluX,
a Figura 6.8 ilustra a detecdo de QRS num segmento de sinal adquirido mostrando que
esta é realizada eficazmente.

ECG filtrado
T T
0.8 ECG
+ +  picoR

0.6~ 7 T | T n T .

Amplitude (mV)
f=] =]
[ =
I
] |

f=]
i ——
AN
!
<
\\
7
L
Y
<
ten
Y
N,
iy
7‘_:\__
g
~
i
e
5
<
RN
LY
\%
Y
\
i

02
1" 12 13 14 15 16 v 18 19 20 21

Tempo (s)
Figura 6.8: Detecdo de QRS num sinal adquirido com o sensor da pluX.

6.1.3 Robustez ao ruido

Com o objetivo de testar a robustez do algoritmo desenvolvido ao ruido construi-se
um conjunto de sinais ECG com diferentes niveis e tipos de ruido. Dentro dos sinais da
base de dados MIT-BIH Arrythmia foram selecionados dois sinais ECG, considerados
como aquisi¢des limpas (sem ruido) [64]: 118 derivacdo MLII e 119 derivacdo MLII e
outros dois, 113 derivacdo MLII e 230 derivacdo MLII cujos resultados da detecdo dos
complexos QRS foram méaximos. A estes sinais foi adicionado diferentes quantidades
dos trés tipos de ruido da base de dados MIT-BIH Noise Stress Test [92], [109] (bw, em,
ma) obtendo sinais com um SNR de -12 a 24 dB.

Os sinais de ruido utilizados contem predominantemente ruido baseline wander
(bw), ruido electromiografico (em) e artefactos de movimento (ma). Apds a
subamostragem destes sinais (de 360Hz para 250Hz), cada um deles foi adicionado a
cada um dos sinais ECG limpos de acordo com as seguintes equacdes [76] de forma a
obter os SNRs desejados, S = {—-12,-9,—6,—3,0,3 6,9,12,15,18, 21, 24}.

y=x+aXxv (6.10)

—In(10)xS
a :\/e( 10 : )& (611)

F

onde y representa o sinal ECG com ruido, x o sinal ECG limpo, v o sinal ruidoso, S o

SNR desejado, P, a poténcia de banda do sinal ECG e P, a poténcia de banda do sinal

74



ruidoso. Para além dos trés tipos de ruido também foi adicionado a cada um dos sinais
ECG uma combinacéo dos trés tipos de ruido, denominado 3n de acordo com a seguinte

equacao

y=x+aX Z v (6.12)
i=bw,em,ma

No total foram testados 208 sinais de 30 minutos resultantes da combinagéo de 4 sinais
ECG x 4 tipos ruido x 13 niveis de ruido. No Anexo C estdo representeados alguns
exemplos destes sinais. Pelos graficos é percetivel as particularidades do ruido: o ruido
bw caracteriza-se por uma oscilacdo acentuada da linha de base do sinal, o ruido ma
por conter elevadas frequéncias e o ruido em por distorcer o sinal originando ondas que
se podem assemelhar a complexos anormais como os PVCs.

Os resultados obtidos estéo ilustrados nos graficos da Figura 6.9. No geral o
algoritmo tem um desempenho muito bom, com uma sensibilidade maior que 90% até
niveis de SNR de 3dB. Também se observa que o algoritmo € mais tolerante a ruido do
tipo bw, uma que vez que os resultados sédo substancialmente melhores para niveis mais

elevados deste ruido.
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Figura 6.9: Resultados obtidos no teste de robustez do algoritmo de dete¢c&o de complexos
QRS ao ruido. Em cima resultados da sensibilidade, em baixo a esquerda da especificidade e
em baixo a direita da preditividade positiva.
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6.2 Andlise da qualidade do sinal ECG

A segunda parte da implementacao consistiu no desenvolvimento de um algoritmo
para detetar ruido no sinal ECG. Este algoritmo insere-se num dos sub-modulos
principais (1. Pré-processamento, Figura 6.10), sendo aplicado apos a filtragem do
mesmo por um filtro Notch de 50 Hz. Esta filtragem permite a remocéao do ruido da rede
elétrica, sendo necesséria, uma vez que o dispositivo da pluX ndo aplica qualquer tipo

de filtragem.
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Figura 6.10: Esquema do mddulo de processamento de ECG desenvolvido com destaque para
0 sub-médulo pré-processamento descrito nesta sec¢ao.

Para o desenvolvimento do algoritmo de detecdo de ruido foi necessério fazer
uma analise da relacdo entre as métricas estudadas na secéo 5.2.1 e os niveis de ruido
de modo a poder selecionar as que melhor representam o ruido de um sinal ECG. Nesta
analise utilizou-se os sinais de ruido construidos para testar a robustez dos algoritmos
de detecdo de complexos QRS ao ruido (seccdo 6.1.3). Segmentou-se cada um dos
sinais em fracdes de 10 segundos, as quais se aplicou as métricas (M1 a M18). Estas
foram aplicadas de duas formas, com normalizacdo e sem normalizacdo dos segmentos
de ECG. Apds este passo calculou-se a média e o desvio padrdo para cada nivel de
ruido e para cada métrica, cujos valores estdo ilustrados nos graficos da Figura 6.11. A
partir destes graficos é possivel inferir, sem muito rigor, quais as métricas que possuem
um maior potencial para serem usadas na detecdo de ruido. Por exemplo, os graficos
M6 e M8 evidenciam uma boa correlagédo positiva, por outro lado o grafico M13 mostra
pouca correlacédo além de um elevado desvio padrdo em todos os niveis de ruido.

Para selecionar as melhores métricas recorreu-se ao coeficiente de correlacdo de
Pearson e ao coeficiente de correlacdo de Spearman. O primeiro supde que a relacao
entre as variaveis € linear enquanto o segundo ndo faz nenhuma suposicao das variaveis

para além de que é menos sensivel a outilers. Calculou-se também o desvio padréo
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médio. Estes parametros estdo apresentados na Tabela 6.1 sendo que a negrito estao
marcadas as métricas com melhor correlagdo: M2, M6, M8, M15 e M18 para o0 caso sem

normalizacédo e M1, M2, M6, M8 e M18 para o caso com normalizacdo dos segmentos.
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Figura 6.11: Média (pontos) e desvio padrao (barras de erro) dos valores das métricas
aplicadas aos segmentos de 10s sem normalizagdo para cada nivel de ruido. « Representa os
segmentos sem ruido.
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Tabela 6.1: Coeficientes de correlagéo de Pearson (cP) e Spearman (cS) e desvio padrao
medio (STD médio) das métricas.

Segmentos ndo normalizados Segmentos normalizados

cP cS STD médio cP cS STD médio
M1 -0,61 -0,76 0,385 -0,64 -0,64 0,021
M2 -0,57 -0,68 0,209 -0,51 -0,50 0,021
M3 -0,44 -0,64 0,051 0,42 0,47 0,007
M4 -0,53 -0,61 0,044 -0,06 -0,16 0,008
M5 -0,49 -0,55 0,009 -0,08 -0,18 0,015
M6 0,57 0,64 0,026 0,56 0,63 0,027
M7 -0,19 -0,72 62,981 -0,19 -0,72 61,277
M8 0,72 0,77 2,788 0,72 0,77 2,795
M9 0,42 0,39 0,938 0,42 0,39 0,939
M10 -0,05 -0,11 0,138 -0,03 -0,10 0,142
M11 0,26 0,24 0,239 0,30 0,33 0,052
M12 0,36 0,31 0,119 0,34 0,43 0,022
M13 0,31 0,26 444,093 0,31 0,29 509,046
M14 0,47 0,75 0,008 0,40 0,76 0,023
M15 -0,61 -0,74 1,914 - - -
M16 0,24 0,11 0,299 0,33 0,41 0,157
M17 -0,44 -0,43 7,851 -0,29 -0,25 5,689
M18 0,61 0,65 0,127 0,61 0,64 0,161

O passe seguinte consistiu na divisdo dos dados em duas classes, segmentos
com qualidade (aceitdveis) e sem qualidade (ndo aceitdveis). Tendo em conta 0s
resultados obtidos na andlise de robustez do algoritmo de detecdo de complexos QRS,
0S quais apresentam valores de sensibilidade menores que 90% para niveis de ruido
inferiores a 3dB, considerou-se como segmentos aceitaveis os segmentos com um nivel
de ruido igual ou superior a 3dB e como ndo aceitaveis os segmentos com nivel inferior
a 3dB. De seguida procedeu-se a uma rapida analise grafica das métricas na tentativa
de encontrar uma combinagdo de métricas que evidenciasse uma separacao clara das
classes. A Figura 6.12 mostram dois exemplos de duas combinacdes através das quais
€ possivel observar alguma separacdo (ndo existe separacdo total) das classes.

Elaborou-se também um classificador com regras simples do tipo

Se Ml-(sj) > /< lm; entdo c(sj) =1
Onde M; € o valor da métrica i,i = {1, 2, 6,8, 18}, para o segmento s;, Im;€ o limiar para
a métrica M; e c(sj) a classe do segmento s; (1: aceitavel, 0: ndo aceitavel). As tabelas
Tabela 6.2 e Tabela 6.3 mostram os resultados obtidos mais relevantes para cada uma
das métricas e para a combinacdo destas, a negrito estdo assinalados os melhores

resultados, sendo que o melhor resultado é obtido com a combinagédo das métricas M1

e M8 que correspondem ao desvio padrao e ao kurtosis do segmento de sinal ECG.
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Figura 6.12: Graficos de dispersdo das métricas M1 e M8 a esquerda e das métricas
M6, M1 e M8 a direita para segmentos de ECG normalizados.

Tabela 6.2: Resultados da detecao de ruido
(segmentos ndo aceitaveis) com uma métrica

M; Im; SE (%) SP(%) P+(%)

1 >0,137 82,00 75,00 67,00
2 >0,072 80,00 62,00 56,00
6 <0,049 84,00 70,00 63,00
8 <5,966 92,00 79,00 73,00

18 | <0,794 93,00 76,50 71,00

Tabela 6.3: Resultados da detecdo de ruido (segmentos ndo aceitaveis) com a combinacédo de
varias métricas.

. | SE(%) SP(%) P+(%) @ M;&M;&M; SE (%) SP(%) P+(%)
18 70,78 9325 86,47 18 6359 9485 88,28
18 = 6533 8928 78,80 18 6586 94,49 87,92
8 81,79 8593 78,00 18 61,46 90,99 80,62
67,49 89,32 79,39 8 71,18 92,16 84,70
77,26 90,12 82,66 18 6461 9523 89,19
7272 84,36 73,92 18 = 60,96 9452 87,16
6540 93,73 86,41 8 7533 90,59 83,00
80,48 8841 80,89 18 63,04 9432 87,12
76,20 87,89 79,32 8 7331 9255 8571
7423 84,49 74,48 6 69,64 9153 83,38
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A partir desta analise selecionaram-se duas métricas, a M1 (STD) e a M8 (kurtosis),
gue melhor se relacionam com ruido, para serem usadas na construcao do algoritmo de

classificagdo da qualidade de um sinal ECG descrito no ponto seguinte.
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6.2.1 Algoritmo desenvolvido

Apos a andlise e selecdo das melhores métricas para detetar ruido, o passo
seguinte foi a elaboracdo de um algoritmo para detetar ruido nos sinais adquiridos pelo
sistema OneCare Sensing. Para tal foram realizadas varias aquisi¢cbes, nas quais foi
propositalmente provocado ruido através de movimentos, mau contacto dos elétrodos,
ligacdo de sensores errados, desconexao dos elétrodos a pele, etc. A Figura 6.13 mostra

exemplos dos sinais adquiridos.
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Figura 6.13: Segmentos de sinais adquiridos com o sensor da pluX e o sistema OneCare
Sensing. O primeiro grafico mostra um sinal normal sem ruido, os restantes séo sinais ruidosos.

Os sinais adquiridos foram segmentados em intervalos de 10s e anotados com 1
(com qualidade) ou 0 (sem qualidade/ruido). Depois foram utilizados 70% dos segmentos
para determinar os limiares do STD e do Kurtosis (treino) e os restantes 30% para teste.
Para além das duas regras associadas ao STD e ao kurtosis adicionou-se uma regra que
verifica a saturagdo do sinal e a baixa amplitude do sinal. O esquema do algoritmo
desenvolvido encontra-se ilustrado na Figura 6.14.0s resultados obtidos no treino e teste
encontram-se na Tabela 6.4.
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Figura 6.14: Algoritmo de detecéo de ruido.

Tabela 6.4: Resultados para o treino e teste do
algoritmo de detec¢éo de ruido

SE (%) SP (%)
Treino 71.91 96.12
Teste 74.65 92.90

Este algoritmo é bastante simples e rapido (demora cerca de 71,3 milissegundos
a processar um sinal de 30 minutos) pelo que, tanto pode ser facilmente implementado
na aplicacdo android do tablet do sistema OneCare Sensing de forma a verificar os dados
em tempo-real, como pode ser utilizado no servidor, numa versao offline. A Figura 6.15
mostra um resultado exemplo da aplicacdo do algoritmo num sinal adquirido, na qual é
possivel observar que existe uma parte de sinal, dos 34 aos 40 segundos, com qualidade
gue é classificada como ruido. Isto deve ao facto de a classifica¢do ocorrer em intervalos
de 10 segundos, e como, no segmento dos 30 aos 40 segundos existe ruido, todo o

segmento é classificado como ruido.
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Figura 6.15: Resultado exemplo da aplicacao do algoritmo de detecéo de ruido a um sinal
adquirido
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6.3 Algoritmo de detecao de PVCs

A terceira parte da implementacao consistiu no desenvolvimento de um algoritmo
de detecdo de PVCs que se insere no ultimo sub-maodulo principal (3. PVCs, Figura 6.16).
Para tal, procedeu-se a extracdo e analise de varias caracteristicas do complexo QRS
com o objetivo de selecionar as que melhor discriminam os PVCs dos outros batimentos.
As caracteristicas selecionadas foram utilizadas para treinar um classificador baseado
numa arvore de decisdo. Para o treino e teste do classificador foi utilizada a base de
dados MIT-BIH Arrhythmia [91], [92].
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Figura 6.16: Esquema do mdodulo de processamento de ECG desenvolvido com destaque para
0 sub-médulo PVCs descrito nesta secao.

6.3.1 Extracao e selecéo de caracteristicas

Como ja se referiu na secao 5.3.1, um PVC é um batimento cardiaco anormal que
se caracteriza por ter a forma de uma onda larga e bizarra comparativamente aos
batimentos normais. No entanto, ndo é a Unica anormalidade céardica que pode
apresentar tais caracteristicas. Existem vérias condig¢es fisicas, clinicas e cardiacas,
gue podem afetar, de diversas formas, a morfologia do ECG de um determinado
paciente. Pelo que, um complexo QRS largo pode nédo ser considerado um PVC num
paciente, enquanto noutro paciente o0 mesmo pode sugerir a presenca de um PVC. A
Figura 6.17 mostra alguns exemplos de PVCs com diferentes morfologias na presenca
ou ndo de outras patologias cardiacas.

A maioria das abordagens propostas na literatura baseiam-se numa de duas
estratégias: extracao de caracteristicas e treino do classificador usando bases de dados
globais ou extracdo de caracteristicas e treino do classificador usando bases de dados
locais. As bases de dados globais sé@o constituidas por ECGs de varios pacientes, o que

permite obter classificadores mais tolerantes a novos ECGs (novos pacientes) enquanto
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gue as bases de dados locais possuem apenas ECGs de um paciente, permitindo a
construgéo de classificadores personalizados. Por norma, os resultados obtidos com a
segunda estratégia sdo melhores [89], [100], no entanto, esta requer que para cada
paciente, o conjunto de dados seja anotado por um cardiologista, 0 que a torna a detecao
de PVC uma tarefa ineficiente. Por outro lado, apesar da primeira estratégia ser mais
universal, as bases de dados continuam a ser limitadas, o que pode tornar a identificacéo
correta de PVCs uma tarefa dificil em pacientes com condi¢des inesperadas. Em ambas
as duas estratégias as caracteristicas do complexo QRS sdo extraidas,
independentemente das caracteristicas morfolégicas circundantes do ECG. Em oposicéo
a este método Couceiro et. al. [94] sugere uma abordagem em que as caracteristicas de

um batimento séo obtidas pela comparacdo do mesmo com o0s batimentos vizinhos.
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Figura 6.17: Exemplos de PVCs (setas) existentes nos sinais MLII da base de dados MIT-BIH
Arrhythmia [91], [92]. a)-d) PVC rodeado de batimentos normais e)-f) PVC rodeado de batimentos
anormais: e) batimentos paced f)-g) bloqueio esquerdo do feixe de His e h) bloqueio direito do
feixe de His.

Neste trabalho, foram extraidas dos complexos QRS um série de caracteristicas
temporais, morfolégicas e outras utilizando as funcbes de Hermite, no total de 33

caracteristicas, seguindo trés estratégias diferentes:
Abs: Simplesmente o célculo do valor da caracteristica do complexo QRS em
causa;
R10: Comparacao da caracteristica do batimento em causa com os batimentos
vizinhos existentes num intervalo de 10 segundos. Por exemplo, é calculada a area
QRS de um batimento, sendo a caracteristica obtida pelo quociente entre a area

determinada e a média da area dos batimentos vizinhos;
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Rant: Semelhante a anterior, com a diferengca que a comparacéo € apenas feita

com o batimento anterior.

Tabela 6.5: Resultados da andlise de correlagdo entre diferentes classes.

Correlacéo

F entre Cle C2 entre Cl e C3 entre C3e C4

Abs R10 Rant Abs R10 Rant Abs R10 Rant
1 -0,214 -0,241 -0,141 -0,451 -0,521 -0,303 -0,066 -0,069 -0,048
2 -0,168 -0,189 -0,125 -0,349 -0,408 -0,202 -0,056 -0,057 -0,059
3 -0,082 -0,218 -0,176 -0,384 -0,528 -0,356 0,061 -0,062 -0,061
4 0,396 0,280 0,277 0,591 0,534 0,547 0,272 0,121 0,113
5 -0,007 0,051 0,070 0,151 0,129 0,140 -0,082 0,007 0,027
6 0,064 0,116 0,107 0,090 0,278 0,272 0,040 0,014 -0,001
7 -0,216 -0,002 0,006 -0,142 -0,011 0,005 -0,207 0,004 0,006
8 0,396 0,280 0,277 0,591 0,534 0,547 0,272 0,121 0,113
9 -0,337 -0,152 -0,067 -0,417 -0,327 -0,081 -0,249 -0,053 -0,044
10 0,169 0,002 -0,007 0,274 0,004 -0,013 0,087 0,001 -0,005
11 -0,246 -0,015 -0,006 -0,032 0,002 -0,025 -0,298 -0,022 0,003
12 -0,120 -0,002 -0,001 -0,257 -0,003 -0,021 -0,039 -0,001 0,008
13 0,517 0,281 0,276 0,597 0,520 0,529 0,455 0,134 0,118
14 -0,168 0,013 0,008 0,055 0,046 0,009 -0,229 -0,007 0,006
15 -0,013 -0,006 0,006 -0,031 -0,003 0,012 -0,002 -0,006 0,004
16 -0,332 0,242 0,022 -0,319 0,500 0,050 -0,290 0,073 0,001
17 -0,124 -0,001 0,003 -0,067 -0,001 0,002 -0,145 -0,001 0,004
18 0,462 0,361 0,341 0,518 0,700 0,714 0,372 0,160 0,126
19 0,466 0,368 0,346 0,536 0,699 0,729 0,392 0,182 0,139
20 0,231 0,020 0,008 0,356 0,033 0,013 0,153 0,011 0,006
21 -0,131 0,122 -0,001 -0,078 0,277 0,001 -0,126 0,023 -0,002
22 0,187 0,070 0,069 0,172 0,144 0,085 0,165 0,025 0,050
23 0,522 0,304 0,296 0,624 0,566 0,584 0,441 0,144 0,128
24 0,360 0,162 0,214 0,198 0,340 0,448 0,373 0,051 0,071
25 0,010 0,093 0,015 0,069 0,124 0,031 -0,019 0,078 0,003
26 0,195 0,134 0,022 0,106 0,230 0,137 0,194 0,076 0,014
27 -0,371 -0,001 -0,004 -0,412 -0,001 -0,008 -0,336 -0,001 -0,001
28 -0,181 0,002 0,005 -0,086 0,003 -0,001 -0,199 0,002 0,006
29 0,261 0,000 -0,004 0,218 0,000 -0,015 0,229 -0,001 0,006
30 -0,397 -0,002 0,007 -0,312 -0,005 0,015 -0,394 0,000 0,001
31 -0,237 -0,003 -0,004 -0,113 0,000 -0,003 -0,260 -0,004 -0,003
32 -0,051 0,001 -0,003 0,090 0,011 0,003 -0,116 -0,006 -0,005
33 0,500 0,259 0,190 0,686 0,512 0,449 0,444 0,114 0,029

Apbs o calculo das caracteristicas, procedeu-se a uma analise de correlacéo entre
as diferentes classes de batimentos: batimentos normais (C1), batimentos ndo normais
(C2), PVCs (C3) e batimentos ndo normais — ndo PVCs (C4). Esta analise teve por

objetivo encontrar as caracteristicas mais discriminativas das diferentes classes. Optou-
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-se por agrupar os batimentos em quatro classes e ndo apenas em duas (normais e
PVCs) na tentativa de encontrar caracteristicas que pudessem ndo apenas discriminar
os PVCs mas também a classe dos restantes batimentos anormais existentes na base
de dados. Para o calculo da correlacdo utilizou-se o coeficiente de Pearson. Os
resultados estdo presentes na Tabela 6.5, onde os melhores resultados estao
assinalados a negrito.

Através dos resultados da correlacéo foram selecionadas 9 caracteristicas para

treino do classificador. A seguir € descrita cada uma delas.

Caracteristicas temporais

F1ri0: quociente entre o intervalo RR posterior (RR2, Figura 5.17) e o intervalo RR
anterior (RR1, Figura 5.17) ao batimento a dividir pela média do mesmo quociente dos
batimentos vizinhos num intervalo de 10 segundos.

F3ri0: quociente do intervalo RR anterior ao batimento (RR1, Figura 5.17) e a

média do mesmo intervalo dos batimentos vizinhos num intervalo de 10 segundos.

Caracteristicas morfologicas
Para a determinacdo das caracteristicas morfoldgicas, cada um dos complexos
QRS foi segmentado 70 milissegundos a esquerda e 140 milissegundos a direita do pico

R. A Figura 6.18 ilustra algumas das caracteristicas morfologicas determinadas.
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Figura 6.18: Complexo QRS segmentado e caracteristicas morfologicas. As letras CM
significam centro de massa, a zona sombreada representa a area do complexo QRS.
Para o célculo destas caracteristicas foi necessario determinar os picos Qe S. O
pico Q corresponde ao minimo da primeira deflexdo negativa do complexo QRS, o pico
R corresponde ao maximo da primeira deflexdo positiva que segue o pico Q e o pico S
corresponde ao maximo da deflexao positiva que segue o pico R (Figura 6.19 a). No caso
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do complexo QRS apresentar uma morfologia invertida, considerou-se, para efeitos

praticos, como pico R o minimo do complexo e como picos Q e S 0os maximos adjacentes
(Figura 6.19 b).

R
a) b)

Figura 6.19: Indicagéo dos picos Q, R e S para um complexo “normal” e para um complexo
invertido.

A determinacéo dos picos Q e S seguiu 0s seguintes passos:

1.
2.

Determina-se se 0 pico R corresponde a um maximo ou a um minimo do sinal.

Determinagdo do pico Q para o caso do pico R ser um méaximo: procura-se 0S

minimos a esquerda do pico R que sejam inferiores a metade da amplitude do pico

R.

2.1.Se ndo for encontrado nenhum minimo, é considerado como pico Q, a primeira
amostra do complexo segmentado.

2.2.Se for encontrado apenas um minimo, esse € considerado como pico Q.

2.3. Se for encontrado mais de um minimo, os dois minimos mais préximos do pico R
sdo comparados: se 0 segundo minimo mais proximo tiver uma amplitude menor
a um quarto da amplitude do pico R e se a diferenca entre este e o primeiro
minimo mais proximo for menor do que -0,15, o segundo minimo é considerado
como pico Q. Caso contrario, 0 primeiro minimo mais proximo é considerado
como pico Q.

Determinacéo do pico S para o caso do pico R ser um maximo: procura-se 0s minimos

a direita do pico R que sejam inferiores a metade da amplitude do pico R.

3.1.Se nao for encontrado nenhum minimo, é considerado como pico S, a amostra
com o indice: Si=2Ri-1, onde Rirepresenta a o indice do pico R.

3.2.Se for encontrado apenas um minimo, esse € considerado como pico S.

3.3. Se for encontrado mais de um minimo, segue-se 0 mesmo raciocino de 2.3.

A determinacao do pico Q, e S para o caso do pico R ser um minimo, segue 0 mesmo

raciocino de 2 e 3, com a diferenca que em vez de se procurar 0s minimos, procuram-

-Se 0S maximos.
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As caracteristicas morfolégicas selecionadas na analise foram:

F8: indice horizontal do centro de massa do complexo QRS;

F8rant: quociente entre F8 do complexo QRS e F8 do complexo QRS anterior;

F13: indice (horizontal) do pico S;

F19rant: quociente entre a area do complexo QRS e area do complexo anterior;

F23: largura QS;

F23rant: quociente entre a largura QS e a mesma largura do complexo anterior.
No grafico a) da Figura 6.20 esta ilustrada a caracteristica que obteve o indice de
correlacdo mais elevado F19rant entre a classe dos batimentos normais e a classe dos
PVCs para todos os batimentos existentes na base de dados. No grafico b) esta ilustrado
o valor absoluto (i.e. sem comparacdo com o0 batimento anterior) da mesma
caracteristica. A partir dos graficos € possivel observar que a comparacdo da
caracteristica com o batimento vizinho permite uniformizar a sua variancia entre os

batimentos dos diferentes pacientes existentes na base de dados.

Valor absoluto

Valor relativo

N.® amostra w104

Figura 6.20: a) Valor absoluto da area do complexo QRS. b) Valor relativo da area do complexo
QRS em relacdo ao batimento anterior.

Caracteristicas Hermite
Este tipo de caracteristicas foram obtidas utilizando as fun¢bes de Hermite. As

funcdes Hermite sédo funcdes oscilatdrias que convergem para 0 em t = € t = —©
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(Figura 6.21). Este tipo de funcdes permite descrever um sinal, x(t), como uma

combinacao de bases ortogonais, ¢, (t,o):
N-1

x(t) = cn(@)pp(t +1,0) (6.13)
1 —(t+71)?
¢ (t +71,0) = ———=e 202 H,(t+71/0) (6.14)
a2"n\r

cn, representa os coeficientes de Hermite e H,(t + t/o) representa os polindmios de
Hermite. Estes polindmios podem ser calculados recursivamente através de H,(t) =
2tH,_4(t) — 2(n — 1)H,,_,(t), onde Hy(t) = 1 e H,(t) = 2t. O parametro ¢ representa o
fator de escala e 7 o fator de translacéao.

1

1 1 1 L

-1 08 08 04 02 o 02 04 08 08

Figura 6.21: Fun¢bes de Hermite de ordem 0 a 5.

A aplicacdo das funcBes de Hermite na obtencéo de caracteristicas decorreu da
seguinte forma:

1. Foi determinado um complexo QRS médio partindo de todos os batimentos
normais existentes na base de dados. A este batimento adicionou-se uma
extensdo de 100ms de zeros a esquerda e a direita do batimento.

2. O batimento médio serviu para determinar os parametros de escala o e translacao
T 6timos para cada funcdo de Hermite até a ordem 5 (Figura 6.22).

3. Usando os parametros de escala e translacdo, calculou-se os coeficientes de
Hermite de ordem 5 (C) para cada um dos batimentos (X) da base de dados
através da pseudo-inversa (H*): C = XH*

4. Por fim, calculou-se o sinal aproximado: X = CH e o respetivo erro dado por:

(@) - 1)’ (6.15)

MSE =
N

Onde N é o numero total de amostras, i, 0 indice da amostra, x o sinal original e

X, 0 sinal aproximado.
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Na analise na correlacdo das caracteristicas foram incluidos os coeficientes de
Hermite e o erro. Sendo que apenas o erro foi selecionado como caracteristica. Este

corresponde a caracteristica F33.

1 T T T T T v
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Figura 6.22: Aproximacdo de um complexo QRS por funcdes de Hermite. a) e b) Aproximacao
do complexo QRS com 2 e 6 bases Hermite ¢) Erro da aproximagéo do complexo QRS com 6
bases Hermite para varios valores de escala e translagéao.

6.3.2 Classificacéo

Para a classificagdo dos batimentos recorreu-se a uma arvore de decisdo. Esta
escolha baseou-se no facto das arvores de decisédo serem classificadores relativamente
simples, de facil implementacdo e que permitem a compreensdo das regras utilizadas
para classificacdo. Ao contrario, do que, por exemplo, acontece com as redes neuronais
e outras técnicas de machine learning, onde as regras de decisdo estdo fora da
compreensao do utilizador.

O treino da arvore foi realizado com 70% dos batimentos retirados da base de
dados, sendo os restantes utilizados para teste. No treino, foi variado nimero maximo
de noOs (divisbes) da arvore (1 a 15 divisbes méaximas) de forma a controlar a
complexidade da arvore. Foram realizados treinos para duas classes (PVCs e nao-
PVCs) e para trés classes (normais, PVCs e outros), sendo que se obteve melhores
resultados na detecao de PVCs utilizando as trés classes.

A arvore de decisdo obtida esta ilustrada na Figura 6.23 e na Figura 6.24 estéo
presentes os resultados do treino e do teste. No treino obteve-se uma preciséo de 82,2%
e no teste 82,1%. Relativamente a detecéo de PVCs, considerando apenas duas classes
(PVCs e outros), obteve-se uma sensibilidade de 86.86% e uma especificidade de
97.91% para o treino e respetivamente 87,41% e 98,12 para o teste.

Em termos de desempenho computacional, este algoritmo demora em média 14.42

segundos a processar um sinal ECG de 30 minutos.
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F33 = lm,

Normal Flgie < lm, Flgie = Im,

F19kan: = ms

Outro PVe

Figura 6.23: Arvore de decis&o obtida. Im; representam os limiares de decis&o.
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Figura 6.24: Matriz confuséo resultante do treino (a) e teste (b) do classificador. Classes: 1 —
Normal; 2 — Outro; 3 — PVC.
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6.4 Agrupamento dos resultados

A Ultima parte da implementacéo consistiu no desenvolvimento dos sub-mdédulos
secundarios (Figura 6.25). Estes recebem os resultados dos modulos principais,
descritos nas secdes anteriores e manipulando-os de forma a obter os resultados
pretendidos (Tabela 4.1). A seguir é descrita a funcéo de cada um deles.

ECG
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Figura 6.25: Esquema do médulo de processamento de ECG desenvolvido com destaque para
0s sub-mdédulos secundérios.

Ritmo: recebe o vetor dos indices dos complexos QRS (batimentos) e calcula a
frequéncia cardiaca. O calculo da frequéncia cardiaca é apresentado para cada
batimento. A frequéncia cardiaca para um batimento especifico baseia-se na média de
oito intervalos RR vizinhos, ou de quatro batimentos vizinhos, no caso do sinal ECG ser
demasiado pequeno e ndo conter o numero de batimentos suficiente ao calculo. Este
sub-médulo, para além, do vetor da frequéncia cardiaca, também devolve o valor médio
da frequéncia cardiaca, o valor maximo e minimo e os respetivos tempos de ocorréncia.
Este calculo foi baseado no calculo da frequéncia cardiaca utilizado num sistema Holter
[110]. Neste a média é realizada com nove intervalos, tendo-se aqui adaptado para o
caso do sinal ECG ser demasiado curto.

Bradicardia: percorre o vetor da frequéncia cardiaca, comparando-o com um
limiar com o objetivo de detetar periodos de bradicardia. Devolve o numero de periodos
de bradicardia, a média da duracdo dos mesmos periodos e a duracdo do periodo mais
longo.

Taquicardia: segue o0 mesmo raciocino anterior. Devolve o nimero de periodos
de taquicardia ndo sustentada e de taquicardia sustentada, a media dos periodos e o
periodo maximo de taquicardia sustentada.
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Pausa: analisa os intervalos RR, na procura de intervalos RR maiores a um limiar
(pausas). Devolve o numero de pausas e a duragdo da pausa maior.

PVCs: analisa os PVCs detetados, determinando o numero de PVCs isolados, o
namero de PVCs que ocorrem aos pares, e o numero de sequéncias de PVCs (mais de
dois PVCs seguidos). Para além destes parametros, devolve também o namero total de
PVCs em sequéncia.

Os limiares aqui referidos s&o introduzidos como parametros de entrada,
permitindo a sua personalizacédo para cada paciente.

Por fim, existe um ultimo sub-médulo que agrupa os resultados de todos o0s outros
num so6 ficheiro/objeto, constituindo este o resultado de saida do modulo de

processamento de ECG desenvolvido.
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Capitulo 7 Concluséao e Trabalho futuro

Em primeiro lugar, o trabalho realizado evidenciou que, face as alteracbes
demogréficas que se tem assistindo, existe uma clara necessidade de mudanca de
paradigma na prestacéo de cuidados: focar a prestacao de cuidados no paciente através
da implementacdo de modelos de cuidados interdisciplinares que estimulem as
capacidades do paciente, o seu autocuidado, a sua autonomia, independéncia e bem-
-estar. Nesta mudanca, o desenvolvimento de ferramentas tecnoldgicas de saude
(mHealth, telemonitorizacéo e telemedicina), possui um papel fulcral na medida em que
estas tecnologias constituem um meio importante de monotorizacdo a distancia e de
combate ao isolamento das populagdes mais velhas. Sendo que, a monitorizagdo e o
acompanhamento proximo é especialmente importante em pacientes cronicos, onde a
ocorréncia de episédios agudos € frequente e por norma leva a detioracdo da condicao

meédica do paciente.

Este trabalho permitiu desenvolver as bases de um médulo de processamento de
ECG que, quando inserido num sistema completo de telemonitorizacdo de insuficiéncia
cardiaca, possibilitard a monitorizacdo regular e controlo de arritmias cardiacas a
distancia. Em relacdo aos principais algoritmos desenvolvidos (detecdo de complexos
QRS, detecdo de ruido e detecdo de PVCs) sdo de seguida elaboradas algumas

conclusoes.

O algoritmo de detec&do de complexos QRS foi desenvolvido com sucesso. Os
resultados médios obtidos com uma base de dados standard (MIT-BIH Arrythmia) sdo
muito bons (99,59% de sensibilidade e 100% de especificidade. Apesar deste tipo de
algoritmos (algoritmos baseados na transformada de onduletas) ser, por norma,
considerado computacionalmente pesado e numericamente ineficiente, o algoritmo
implementado apresenta um tempo de computacdo aproximado de 31 segundos para
um ECG de 30 minutos, o que, para um sistema de detecdo offline se considerou
aceitavel. Este algoritmo também revelou uma significativa robustez ao ruido, o que

constitui uma mais valia da utilizacdo deste tipo de algoritmos para a detecdo de
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complexos QRS em sinais adquiridos por dispositivos portateis em ambientes nao

controlados (onde a ocorréncia de ruido é naturalmente maior).

A realizacdo da andlise da correlacdo entre as varias métricas estudadas e os
niveis de ruido permitiu selecionar, dentro de um conjunto consideravel de métricas,
aquelas que possuiam mais potencial de serem usadas num sistema de classificacao,
constituindo, por isso, um passo importante no desenvolvimento do algoritmo de detecao
de ruido. Para a elaboracéo do algoritmo, optou-se por um classificador constituido por
uma seérie de regras simples, uma vez que, era objetivo que o algoritmo, também,
pudesse ser implementado na aplicacdo android do sistema OneCare Sensing para a
avaliacado dos primeiros segundos dos sinais recolhidos, pelo que, o classificador ndo
poderia ser muito complexo. Os resultados obtidos, 74,65% de sensibilidade e 92,90%

de especificidade sao considerados razoaveis.

No futuro, partindo da analise realizada as métricas, poderdo ser explorados
outros métodos de classificacao de forma a melhorar o desempenho da detecéo de ruido.
Este novo algoritmo, mais complexo, podera ser implementado no servidor, permitindo
uma detecdo mais fina do ruido, enquanto o algoritmo desenvolvido, aplicado na
aplicacdo android permitird uma filtragem mais basica dos sinais de pior qualidade.

Em relacdo, ao algoritmo de dete¢&o de PVCs, o desenvolvimento deste também
partiu da andlise de correlacdes entre uma série parametros e diferentes classes de
batimentos (normais, ndo-normais e PVCs), o que permitiu a filtragem de 33 potenciais
caracteristicas para 9. Para a classificacdo, optou-se por uma arvore de decisdo. Esta
escolha teve em conta o facto de as arvores de decisdo serem classificadores simples e
as respetivas regras de classificacdo serem compreensiveis. Para além disto
considerou-se ser uma boa estratégia comecar por utilizar classificadores mais simples
em vez de partir logo para outros mais complexos, como por exemplo, redes neuronais.

Para a base de dados standard MIT-BIH Arrythmia, os resultados obtidos na
detecdo de PVCs foram, para o teste, 87,41% de sensibilidade e 98,12% de
especificidade. Estes séo relativamente bons, tendo em conta a abordagem realizada.
Sendo que no futuro, partindo na analise feita, poderdo ser exploradas outras opcdes de
métodos de classificagdo com o objetivo de melhorar o desempenho.

A avaliacéo do algoritmo de detecdo de PVCs com sinais adquiridos pelo sistema
OneCare Sensing ndo foi possivel de ser realizada, uma vez nenhum dos sinais
adquiridos continha este tipo de arritmia. Estava prevista a aquisi¢ao de sinais ECG, com

o dispositivo da pluX, em pacientes de IC e pacientes com este tipo de arritmias
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cardiacas. No entanto, por imprevistos e questdes logisticas, apenas foi possivel fazer
quatro aquisi¢cdes a quatro pacientes, sendo que nenhuma deles apresentava a arritmia

em causa.

Concluindo, a maioria, dos objetivos iniciais deste projeto foram cumpridos. O
trabalho desenvolvido constitui uma base essencial ao desenvolvimento de um sistema

completo de monitorizacao cardiaca.

O trabalho futuro, passard pela realizacdo de aquisicdes de ECG a pacientes
cardiacos de forma a completar a validacdo dos algoritmos desenvolvidos e pela
integracdo do médulo desenvolvido no sistema OneCare Sensing. Também poderao ser
explorados outros métodos de classificacdo de forma a melhorar os desempenhos dos
algoritmos.

Tendo em conta que os sinais ECG podem ter uma duracéo extensa (24horas) e
0os tempos de processamento podem ser muito longos, a integracdo do maddulo
desenvolvido no sistema OneCare podera ser realizada recorrendo a ferramentas de
processamento em paralelo. Os sinais extensos poderdo ser segmentados, permitindo o
processamento destes ao mesmo tempo (em paralelo) reduzindo, desta forma, o tempo
total de processamento. Os resultados obtidos de cada sinal segmentado poderéo ser
combinados originando os mesmos resultados obtidos caso o sinal fosse processado por

inteiro.
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Anexo A: Algoritmos de Detecao de QRS

Tabela A.1 Comparacdo de varios algoritmos de detecdo de complexos QRS avaliados com a
base de dados de dados MIT/BIH. Se significa sensibilidade e +P preditividade positiva. * Indica
gue a base de dados padrao néo foi utilizada na sua totalidade e ** significa que foi utlizada uma
base de dados diferente do padrdo. Dados retirados de [42], [43].

mhodemeodo IS B e

Afonso et al. Bancos de Filtros >99% Baixo
Fischer et al. ** Vetocardiograma >99% Baixo
Kohama et al. * Filtros digitais >99% Baixo
Kohler et al. Cruzamento zeros >99% Baixo
Yu et al. ** Filtros digitais >99% Baixo
Hamilton & Tompkins Filtros digitais >99% Médio
Belforte et al. ** Métodos sintaticos >99% Elevado
Hu et al. * Redes neuronais >99% Elevado
Inoue & Miyazaki WT >99% Elevado

Li et al. WT >99% Elevado
Sahambi et al. * WT >99% Elevado
Xue et al. * Redes neuronais >99% Elevado
Elgendi Filtros digitais >99% Elevada
Chiarugi et al. Filtros digitais >99% Elevada
Christov Filtros digitais >99% Elevada
Martinez et al. ** WT >99% Média
Moraes et al. ** Filtros + derivadas >99% Média
Zidelmal WT >99% Média
Arzeno et al. Filtros + derivadas >99% Média
Chouhan and Mehta Filtros digitais >99% Média
Arzeno et al. e Benitez et al. HHT >99% Média
Ghaffari et al. WT >99% Baixa
Bahoura et al. WT >99% Medio
Dobbs et al. ** Filtros coincidentes >99% Medio
Poli et al. Algoritmos genéticos >99% Medio
Ruhaet al. * Filros coincidentes >99% Medio
Vijaya et al. * Redes neuronais >99% Medio
Suppappola & Sun Filtros digitais 95-99% Baixo
Coast et al. * MOdeII\OASa?sz\IItOS de 95-99% Elevado
Sérnmo et al. ** Estimagcdo MAP 95-99% Elevado
Udupa & Murthy ** Métodos Sintaticos 95-99% Elevado
Elgendi et al. Filtros digitais 95-99% Média
Zheng and Wu DWT 95-99% Baixa
Choukri WT 95-99% Baixa
Kadambe et al.* DWT 95-99% Medio
Trahanias * Morfolt?gla 90-95% Baixo

Matemética

Papakonstantinou et al. * Métodos Sintéaticos 90-95% Elevado
Ligtenberg & Kunt ** Filtros digitais <90% Medio
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Anexo B: Resultados da Detecao de QRS

Tabela B.1: Resultados da validacdo do algoritmo de detecdo de complexos QRS com a base
de dados MIT-BIH Arrhythmia [91]. A tracejado estdo assinalados os ficheiros cuja sensibilidade

ou especificidade € inferior a 90%. SE: sensibilidade, SP: especificidade, P+: Preditividade
positiva.

. . ) . No N° bat. Diferenca SE 0 P+
Ficheiro  Derivagao batimentos Detetados batimentos (%) SP (%) (%)

100 MLII 2273 2273 0 100,00 100,00 100,00

100 V5 2273 2271 2 99,87 100,00 99,96

101 MLII 1865 1866 1 99,95 100,00 99,89

101 V1 1865 4407 2542 72,01 99,32 30,47

102 V5 2187 2187 0 99,18 100,00 99,18

102 V2 2187 2184 3 44,72 99,73 44,78

103 MLII 2084 2084 0 100,00 100,00 100,00

103 V2 2084 2184 100 95,15 99,96 90,80

104 V5 2229 2255 26 95,33 99,97 94,24

104 V2 2229 2341 112 95,78 99,95 91,20

105 MLII 2572 2693 121 97,86 99,96 93,46

105 V1 2572 3056 484 86,08 99,81 72,45

106 MLII 2027 1990 -37 97,58 100,00 99,40

106 V1 2027 2273 246 83,08 99,87 74,09

107 MLII 2137 2534 397 99,34 99,91 83,78
107 V1 2137 2137 0 4,07 99,54 4,07

108 MLII 1763 2110 347 95,97 99,91 80,19

108 V1 1763 1836 73 90,07 99,94 86,49

109 MLII 2532 2528 4 99,72 100,00 99,88

109 V1 2532 2533 1 99,64 100,00 99,61

111 MLII 2124 2154 30 98,59 99,99 97,21

111 V1 2124 2126 2 98,92 99,99 98,82

112 MLII 2539 2554 15 99,92 100,00 99,33

112 V1 2539 2597 58 98,39 99,98 96,19

113 MLII 1795 1795 0 100,00 100,00 100,00

113 V1 1795 1800 5 100,00 100,00 99,72

114 MLII 1879 1879 0 100,00 100,00 100,00

114 V5 1879 1890 11 99,79 100,00 99,21

115 MLII 1953 1953 0 100,00 100,00 100,00

115 V1 1953 1962 9 99,49 100,00 99,03

116 MLII 2412 2391 21 99,09 100,00 99,96

116 V1 2412 2421 9 99,96 100,00 99,59

117 MLII 1535 1540 5 100,00 100,00 99,68

117 V2 1535 1536 1 100,00 100,00 99,93

118 MLII 2278 2281 3 100,00 100,00 99,87

118 V1 2278 2282 4 99,91 100,00 99,74

119 MLII 1987 2020 B 100,00 99,99 98,37

119 V1 1987 1997 10 100,00 100,00 99,50

121 MLII 1863 1866 3 99,84 100,00 99,68

121 V1 1863 1878 15 99,57 99,99 98,78

122 MLII 2476 2476 0 99,96 100,00 99,96

122 V1 2476 2479 3 87,84 99,93 87,74

123 MLII 1518 1518 0 99,93 100,00 99,93

123 V5 1518 1519 1 99,87 100,00 99,80

124 MLII 1619 1619 0 99,44 100,00 99,44

111



124 \Z 1619 1617 -2 92,46 99,97 92,58

200 MLII 2601 2607 6 199,69 100,00 99,46
200 vi 2601 1418 -1183 4775 9996 87,59
202 MLII 2136 2140 4 99,81 100,00 99,63
202 V1 2136 2147 11 99,81 100,00 99,30
203 MLII 2980 2979 1 98,46 99,99 98,49
203 Vil 2980 3388 408 93,15 99,86 81,94
205 MLII 2656 2653 3 99,89 100,00 100,00
205 vi 2656 .20z 46 9913 9998 9745
207 MLII 2332 __..2201 -131 8649 9996 = 9164
207 vi 2332 __..2205 -127 8585 9995 90,79
208 MLII 2955 .29z -3 9902 9999 9912
208 V1 2955 2272 -683 69,78 9995 90,76
209 ML 3005 3012 7 (99,97 10000 9973
209 V1 3005 3492 487 89,98 99,82 77,43
210 MLII 2650 o649 1 799,32 100,00  99.36
210 Vil 2650 2872 222 95,21 99,92 87,85
212 MLII 2748 2752 4 100,00 100,00 99,85
212 V1 2748 1043 -805 6587 99,97 93,15
i MLII 3251 3249 2 99,94 100,00 100,00
213 Vil 3251 3251 0 99,94 100,00 99,94
214 MLII 2262 2261 1 99,60 100,00 99,65
214 Vil 2262 2258 -4 99,07 100,00 99,25
215 MLII 3363 3363 0 99,97 100,00 99,97
215 Vil 3363 3420 57 99,20 99,98 97,54
217 MLII 2208 2210 2 9968 100,00 9959
217 V1 2208 - 2075 -133 8238 99,94 87,66
219 MLII 2154 2154 0 100,00 100,00 100,00
219 Vil 2154 2150 -4 99,81 100,00 100,00
220 MLII 2048 2047 1 99,95 100,00 100,00
220 Vil 2048 2052 4 99,85 100,00 99,66
221 MLII 2427 2420 7 99,67 100,00 99,96
221 V1 2427 2615 188 95,84 99,94 88,95
222 MLII 2483 2525 42 8945 9993 87,96
222 V1 2483 2487 - 9988 10000 99,72 _
7 MLII 2605 2504 11 99,50 100,00 99,92
223 Vil 2605 2589 -16 98,89 100,00 99,50
228 MLII 2053 2080 27 99,32 99,99 98,03
228 Vil 2053 2053 0 97,81 99,99 97,81
230 MLII 2256 2256 0 100,00 100,00 100,00
230 Vil 2256 2261 5 100,00 100,00 99,78
231 MLII 1571 1571 0 100,00 100,00 100,00
231 Vil 1571 1578 7 99,24 100,00 98,80
e MLII 1780 1819 39 99,89 99,99 97,75
232 Vil 1780 1913 133 98,20 99,96 91,37
e MLII 3079 3076 -3 99,84 100,00 99,93
233 Vil 3079 3065 -14 96,01 99,98 96,44
234 MLII 2753 2753 0 100,00 100,00 100,00
234 Vil 2753 2768 15 99,93 100,00 99,39

Média 1,50 99,50 100,00 99,37
Tempo total (segundos) 1531,633
Tempo médio (segundos) 31,258
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Anexo C: Sinais Ruidosos

Ficheiro 118 (ML) - Ruido “bw"
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Figura C.1: Segmentos de sinais ruidosos construidos utilizando o ficheiro 118 (derivagdo MLII)
da base de dados [91], [92] e ruido bw da base de dados [92], [109]. Inf simboliza o sinal ECG
original (limpo).

Ficheire 118 (MLII) - Ruido "em"
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Figura C.2: Segmentos de sinais ruidosos construidos utilizando o ficheiro 118 (derivagdo MLII)
da base de dados [91], [92] e ruido em da base de dados [92], [109]. Inf simboliza o sinal ECG
original (limpo).
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Ficheiro 118 (MLII) - Ruido "ma"
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Figura C. 3: Segmentos de sinais ruidosos construidos utilizando o ficheiro 118 (derivagéo
MLII) da base de dados [91], [92] e ruido ma da base de dados [92], [108]. Inf simboliza o sinal
ECG original (limpo).
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Figura C.4: Segmentos de sinais ruidosos construidos utilizando o ficheiro 118 (derivagéo MLII)
da base de dados [91], [92] e ruido 3n. Inf simboliza o sinal ECG original (limpo).

114



Apéndice A: Artigo conferéncia Hcist

Apéndice com conteudo privado.
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Apéndice B: Pré-experiéncia

Apéndice com conteudo privado.
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