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RESUMO

Esta monografia apresenta um estudo comparativo prético de trés algoritmos de deteccdo de is-
quemia cardiaca em eletrocardiogramas. Todas as etapas de cada algoritmo — pré-processamento,
extragcdo de caracteristicas e classificacido —, sdo implementadas em MATLAB e nas linguagens
Ce C++.

O trabalho se propde a atingir os seguintes objetivos: primeiramente inspirar-se nos algoritmos
originais para criar uma implementagcdo propria; em segundo lugar, pensa-se em unificar a
implementacdo de modo que apenas a parte de extracdo (aquela que realmente define cada
método) seja diferente; em terceiro lugar, quer-se avaliar o desempenho de cada método através
de métricas de confiabilidade, como a sensibilidade e a preditividade positiva; por fim, deseja-se

eleger o método que se sobressai como o mais confidvel em termos destas métricas.

A razdo de selecionar o método mais confidvel é que, num momento futuro, poder-se-ia
implementar o método de verdade num dispositivo do tipo smartphone ou mesmo num sistema

de monitoramento cardiaco com suporte a tomada de decisdo médica.

Este trabalho foi realizado em conjunto com o mestrado de Guilherme Lazarotto de Lima,

Mestrando em Computagdo pela UFRGS.

Palavras-chaves: biomedicina. processamento de sinais. eletrocardiograma. isquemia car-

diaca. redes neurais. monitoramento remoto.






ABSTRACT

This monograph presents a practical, comparative study of three algorithms for detection of
myocardial ischemia in electrocardiograms. All stages in each of the algorithms — preprocessing,
features extraction and classification —, are implemented in MATLAB and in the C and C++

programming languages.

The purpose of this work is to achieve the following goals: firstly, to draw on the original
algorithms to create a similar, but own implementation; secondly, to unify the implementation
in a manner such that only the extraction phase (the one that really defines each method) be
different; then, it wishes to evaluate the performance of the methods through a reliability analysis,
taking into account metrics like sensitivity and positive predictivity; ultimately, it is desired that

the method which out-tops the others in terms of these metrics be elected as the most reliable.

The reason to select the most reliable method is that, in a future time, it could be effectively
implemented in a smartphone or even in a cardiac monitoring system with support for medical

decision-making.

This work was done in cooperation with Guilherme Lazarotto de Lima, in his research for

the Master’s degree in Computer Science at UFRGS.

Key-words: biomedicine. signal processing. electrocardiogram. myocardial ischemia. neural

networks. telehomecare.






1 INTRODUCAO

O eletrocardiograma fornece aos especialistas da drea de cardiologia informagdes de extrema
relevancia para o diagndstico de doengas cardiacas como a isquemia. Ainda, por mais acurado que
seja o diagndstico do cardiologista, hd situacdes em que se necessita de uma andlise automatizada

do eletrocardiograma.

Por exemplo, se um paciente estd sob monitoramento continuo através de um equipamento
Holter, ele permanecerd com o equipamento por no minimo 24 horas. Em tal situagdo, a durag¢do
do registro eletrocardiografico € tamanha que o especialista dificilmente terd condi¢cdes de
analisd-lo na integra. Um computador deverd entdo processar o registro previamente e destacar

areas de interesse que possam ser inspecionadas com mais minucia pelo cardiologista.

Outra situacdo em que se poderia fazer uso da tecnologia para auxiliar a tomada de decisao
médica é no caso de competi¢des esportivas. Frequentemente, atletas estdo dispostos a ultrapassar
seus limites na tentativa de quebrar um recorde, ou vencer uma competicao. Nestes casos, é
possivel instalar nos atletas um dispositivo que registre a atividade elétrica do seu coragdo e envie
os dados a uma central de monitoramento. Nesta central, um ou mais especialistas terdo que
analisar um volume enorme de eletrocardiogramas em tempo real, o que pode ndo ser factivel.
Aqui a automatizagdo do processo de andlise facilita a identificacdo de atletas que estejam a

beira da exaustdo e, sobretudo, de uma complicacdo cardiaca grave.

Estes sdo apenas alguns exemplos que ilustram a necessidade de automatizar a analise de
eletrocardiogramas e levam, entdo, a que se estude métodos de detec¢do automadtica de patologias

cardiacas. Notoriamente, entre estas patologias, estd a isquemia.

Utilizando-se unicamente do eletrocardiograma como objeto sob andlise e valendo-se de
ferramentas matemadticas e computacionais capazes de extrair-lhe informagdes, diversos métodos
foram propostos na literatura biomédica com vistas a deteccao automdtica da isquemia cardiaca
(ROCHA et al., 2010; MOHEBBI; MOGHADAM, 2007; GOPALAKRISHNAN; ACHARYA;
MUGLER, 2004; PAPALOUKAS et al., 2001; GARCIA et al., 2000; GOLETSIS et al., 2004;
AFSAR; ARIF, 2007; ANDREAO et al., 2004; BADILINI et al., 1992; MILOSAVLIJEVIC;
PETROVIC, 2006; PANG et al., 2005; STAMKOPOULOS et al., 1997). Dada uma especificacao
de sistema para realizar o procedimento de detec¢do, € importante escolher um método que se

adeque as caracteristicas do sistema e que apresente um bom desempenho uma vez implantado.

Neste capitulo serd apresentada a motivacao para o estudo desses métodos. Serdo abordados
conceitos relativos a isquemia cardiaca e o porqué de seu diagndstico e tratamento serem tao
importantes para a manuten¢ao da saide humana. Consecutivamente serdo introduzidos os

objetivos desta monografia e, finalmente, a sua estrutura.
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1.1 Motivacao

A isquemia cardiaca manifesta-se como consequéncia direta da doenca coronariana, que é
caracterizada pelo estreitamento das artérias corondrias. A causa principal desse estreitamento €
a aterosclerose (doenca inflamatdria cronica). A palavra isquemia origina-se do grego e significa
“constricdo sanguinea”. Em outras palavras, uma obstru¢do em uma artéria corondria causa falta

de suprimento sanguineo ao musculo do cora¢ao (miocérdio).

A falta de sangue no tecido cardiaco provoca mé oxigenacao do tecido e pode levar a morte
das células (necrose) no local (DUBIN, 2000). Ao processo de necrose de parte do musculo
cardiaco da-se o nome de infarto do miocardio (conhecido também como ataque cardiaco).
Quando parte do tecido do miocédrdio estd sob a condicao de infarto, ela deixa de responder aos
estimulos elétricos do coracao, assim como deixa de transmitir esses estimulos as dreas ndo
afetadas. Dessa maneira, hd um grande risco de parada cardiaca e morte nas pessoas acometidas

de isquemia cardiaca.

Essa manifestagdo patoldgica pode ser silenciosa, sem evidéncia de sintomas, ou pode
ainda causar dor no peito (conhecida como angina pectoris). Em algumas situacoes, isquemias
desencadeiam ritmos cardiacos anormais (arritmias), que por sua vez podem levar a desmaios e
até a morte subita. Considerando os perigos apresentados pela isquemia cardiaca, seu diagndstico
precoce e o tratamento da doenga coronariana sao fundamentais para evitar consequéncias graves

na saude do paciente.

Monitorar constantemente o coragdo do paciente quando ha suspeita de doenca coronariana
ou existéncia de isquemia cardiaca € uma medida muito importante a ser tomada para evitar
complica¢des de maior gravidade. Geralmente o monitoramento € feito por um eletrocardiégrafo,
em um procedimento chamado de eletrocardiograma. O eletrocardiograma, referido doravante
como ECG, é um procedimento nio-invasivo que registra a atividade elétrica do coragdo. Ha
mais de 80 anos o ECG ¢ utilizado como base de diagndstico de cardiopatias. O procedimento
de aquisi¢do do ECG € simples, barato e pode ser aplicado constantemente. O ECG pode ser
utilizado tanto no diagnéstico de arritmias e isquemias, quanto no de outras doengas que afetam

o coragdo direta ou indiretamente (FISCH, 2000), o que o torna extremamente versatil.

A saude publica brasileira sofre de baixa disponibilidade de leitos e alta demanda de pacientes.
O Ministério da Saude estabelece que deva haver 2,5 leitos disponiveis ao SUS para cada
1000 habitantes (OLIVEIRA; CAVARARO, 2009), (BRASIL, 2002). Entretanto, este indicador
(nimero de leitos por mil habitantes) apresenta um indice de 1,6 no Brasil, sendo 1,5 para a
regido Norte do pafs e um maximo de 1,9 para a regido Sul. O que significa que existem muitas

pessoas necessitando de atendimento, entretanto a rede publica ndo € capaz de atender a todos.

Este quadro apresenta inimeras implicagdes, como as ja conhecidas filas de espera grandes
e atendimentos realizados em espacgos inapropriados. Além disso, a baixa disponibilidade de

leitos e alta demanda de pacientes implicam, comumente, na saida precoce de pacientes dos



17

hospitais. Nesta situacdo, o paciente acaba retornando as suas atividades sem estar completamente
restabelecido, de modo que outro paciente, aparentemente necessitando de maiores cuidados

médicos, possa usufruir de seu antigo leito.

Uma forma de resolver este problema € o uso do homecare, palavra oriunda da lingua inglesa,
significando “cuidado em domicilio”. O homecare € uma alternativa ao tradicional atendimento
em hospitais. Ao invés de ser internado em um hospital, o paciente recebe cuidados em casa, onde
possui leito a sua disposicao. Ademais, essa forma de atendimento reduz gastos publicos com
internacgdo e reduz a lotag@o de leitos hospitalares. Os avangos tecnoldgicos atuais, especialmente
no campo das telecomunicagdes, permitem que se faca ainda um monitoramento remoto do
paciente, ou seja, que os sinais do paciente possam ser analisados a partir de um local que nao o
do préprio paciente. O uso desse tipo de tecnologia na medicina, aliado ao homecare, caracteriza
o telehomecare (AUGUSTYNIAK; TADEUSIEWICZ, 2009).

Finalmente, o contexto da sadde publica brasileira e o da saide mundial demonstram que
necessita-se cada vez mais de alternativas de atendimento e, além disso, de preven¢do da doenga
coronariana. Uma boa alternativa € a utilizagcdo do telehomecare, para no caso das cardiopatias
monitorar os sinais cardiacos de um paciente via ECG. Aliado a isso, métodos de andlise

automdtica de ECG podem acelerar e facilitar a tomada de decisdao dos médicos e especialistas.

1.2 Objetivos

Dados trés métodos de deteccao de isquemia cardiaca propostos em artigos cientificos, os

objetivos deste trabalho sdo:

1. inspirar-se nas propostas dos autores para criar uma implementacdo prépria
2. criar uma implementacao unificada que sirva para teste dos trés métodos

3. verificar o desempenho obtido para cada método em termos de métricas de confiabilidade,

como sensibilidade e preditividade positiva

4. comparar os métodos entre si, e determinar aquele que se destaca como mais confidvel

O fato de nao se desejar reproduzir os experimentos originais de igual para igual vem do
fato de que muitos detalhes de implementacao de cada método ndo sdo expostos pelos autores.
Assim, uma implementacdo propria — diferente da dos autores — € conveniente para avaliar a

viabilidade dos métodos num sistema real.
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1.3 Estrutura

Este trabalho esta dividido logicamente em trés partes: a primeira parte trata dos fundamentos
necessarios para a compreensdo do conteido do trabalho e comporta os capitulos 2 ao 4; a
segunda parte aborda os métodos de detec¢do de isquemia cardiaca e a implementacdo dos
métodos, sendo composta dos capitulos 5 e 6; a terceira e ltima parte contém os capitulos 7 e 8,

em que se discute os resultados dos testes e dd-se uma conclusio geral.

Primeiramente no capitulo 2 serdo discutidos conceitos basicos de cardiologia necessarios
para a compreensao da tarefa de andlise de ECGs. Em seguida, no capitulo 3, serdo vistos topicos
sobre a representacdo e decomposi¢do de sinais discretos, assim como a questdo do projeto
de filtros digitais, necessdria para a realizagdo da parte de pré-processamento dos métodos. O

capitulo 4 introduz as métricas de avaliac@o utilizadas na comparacdo dos métodos.

O capitulo 5 d4 uma visdo geral sobre os métodos e procura categorizd-los de acordo com
suas caracteristicas comuns. O capitulo 6 fala sobre o projeto e a implementa¢do de cada etapa
dos métodos estudados. No capitulo 8 os resultados sdo apresentados, enquanto no capitulo ?? é
dada conclusao.



2 NOCOES DE CARDIOLOGIA

Neste capitulo sdo apresentados alguns conceitos fundamentais de cardiologia para a inter-
pretacdo de ECGs. Também sdo abordados os padrdes do sinal de ECG que correspondem a uma
determinada cardiopatia. O livro (DUBIN, 2000) fo1 utilizado como base para os estudos dos

conceitos de cardiologia.

2.1 O Ciclo Cardiaco

O coragdo € o 6rgao principal do sistema cardiovascular humano, sendo que o ciclo cardiaco
(também chamado batimento cardiaco), é o procedimento pelo qual o coracdo exerce a sua fungao
de bombeamento de sangue neste sistema. O funcionamento do coragdo se deve a estimulos
elétricos que atuam sobre as células do miisculo cardfaco e fazem este se contrair. E através desta
atividade elétrica que o sangue é impulsionado do cora¢do para os pulmdes, onde ocorre a troca

entre gas carbdnico e oxigénio, e para todo o resto do corpo, que necessita de oxigénio.

A atividade cardiaca pode ser resumida da seguinte forma. Primeiramente o coracdo encontra-
se em um estado de repouso. Neste estado, as células do miocéardio tém seu interior carregado

(1A

negativamente e diz-se que elas estdo polarizadas (polaridade “-”). Quando estimuladas por
um impulso elétrico, as células despolarizam-se (polaridade “+) e ficam entdo carregadas
positivamente. O processo de despolarizacdo faz as células e, por consequéncia, o miocérdio, se
contrairem. Assim, a despolarizagcdo pode ser considerada como a progressdao de uma onda de

cargas positivas dentro das células, estimulando-as a se contrair.

Localizado no étrio direito, encontra-se o Nodulo Sino-Atrial (ou N6dulo SA) que € responsa-
vel pela producdo dos estimulos elétricos de despolarizacao. Ele desencadeia uma propagacao de
cargas positivas ao longo do musculo cardiaco, provocando uma contra¢do quase simultanea dos
atrios direito e esquerdo. Esta fase € conhecida como sistole atrial. A sistole atrial impulsiona
o sangue na direcdo dos ventriculos, que estdo abaixo no eixo normal do cora¢do. Quando,
ap6s um intervalo de aproximadamente 100 ms, a onda de despolarizacdo atinge o Nédulo
Atrioventricular (ou Nodulo AV), situado entre os atrios, este transmite o estimulo elétrico aos
ventriculos por meio do Feixe Atrioventricular (ou Feixe de His). A pausa entre a emissao do
estimulo pelo Noédulo SA e o seu recebimento pelo Nodulo AV € necessdria para que o sangue

entre nos ventriculos antes deste se contrair.

O Feixe de His € divido em dois ramos, Ramo Direito e Ramo Esquerdo. O Ramo Direito
se estende por todo o Ventriculo Direito enquanto o Ramo Esquerdo, pelo Ventriculo Esquerdo.
Ambos possuem ramificacdes chamadas fibras de Purkinje, que sdo os verdadeiros condutores

do estimulo elétrico despolarizante. Tao logo a despolarizagdo seja transmitida as células mio-
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cardicas, os ventriculos se contraem, caracterizando a fase conhecida como sistole ventricular.
ApOs uma certa pausa, os ventriculos repolarizam-se, adquirindo novamente cargas negativas.
A fase de repolarizag@o € conhecida como repouso entre batimentos. A figura 2.1 ilustra este

ciclo dentro da morfologia de um cora¢do humano.

Atrio Esquerdo

Atrio Direito |5 FAl Feixe de His

Figura 2.1 — Coracdo e sentido da despolariza¢do. Adaptada de (CRILEY, ).

2.2 Aquisicao do eletrocardiograma

O ECG € um exame médico que registra a atividade elétrica do corag@o. As fases do ciclo
cardiaco s@o captadas por um eletrocardiégrafo com o auxilio de eletrodos (ou sensores) cutaneos.
Os eletrodos sdo colocados aos pares no corpo do paciente, de forma que cada configuragao
de posicionamento dos eletrodos representa uma derivacdo. Um ECG padrao possui doze
derivagoes, seis delas precordiais (térax) e seis periféricas (membros). Uma derivagdo é formada
por um eletrodo positivo e um eletrodo negativo, sendo que o ponto de contato do eletrodo

positivo define a derivacao utilizada.

Quando uma onda despolarizagdo (cargas positivas) se move na dire¢cdo de um eletrodo
positivo instalado na pele do paciente, registra-se uma deflexdo positiva no ECG. No caso de
um sistema de aquisi¢ao com papel milimetrado, a ponteira do eletrocardidgrafo se moverd para
cima no tragado. Num sistema de aquisicao digital, as amplitudes do sinal na saida do conversor

analdgico-digital (A/D) se afastardo do valor de referéncia do conversor no sentido positivo.

Para obter as derivacdes periféricas, coloca-se eletrodos nos brago direito e esquerdo e na
perna esquerda, disposicdo esta que forma um tridngulo, como pode ser verificado a partir da
figura 2.2. A derivacdo I (DI) € composta por um par de eletrodos dispostos horizontalmente, com

o polo negativo colocado no brago direito e o positivo no brago esquerdo. Na derivacao II (DII)
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o polo negativo também é colocado no brago direito, porém o positivo vai na perna esquerda.
E, finalmente, tem-se a derivacao III (DIII) em que o pdlo positivo vai na perna esquerda e o

negativo no braco esquerdo.

Figura 2.2 — Derivacdes periféricas: I, 11 e I11.

As outras trés derivagdes periféricas sao as chamadas derivacdes aumentadas, quais sejam:
aVR, aVF e aVL. A derivacdo aVR utiliza um eletrodo positivo no brago direito e um negativo
comum (terra) dividido em trés pontos de contato: um no braco esquerdo, um no pé esquerdo e
outro no pé direito. A aVL € similar, porém com o pdlo positivo no brago esquerdo e o negativo
comum no brago direito, pé esquerdo e pé direito. Ja a aVF € obtida com o pdlo positivo no pé
esquerdo e o negativo comum no brago esquerdo, braco direito e pé direito. Estas configuragdes
podem ser visualizadas mais facilmente na figura 2.3.

AVL

s

Figura 2.3 — Derivacdes periféricas aumentadas: aVR, aVL e aVF.

As derivagOes precordiais ou tordcicas sdo obtidas de maneira diferente. Coloca-se eletrodos

positivos na parte frontal do térax, conforme ilustrado na figura 2.4. O dorso do paciente entdo é
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considerado como o pélo negativo da derivacao. Na figura 2.3 € possivel ver que as derivacdes
V1 e V2 estdo localizadas no lado direito do coragdo; V3 e V4 localizam-se sobre o septo
interventricular; por fim, V5 e V6 ficam sobre o lado esquerdo do coracdo. O intuito dessas

derivacdes € de cobrir totalmente o coracdo em sua posi¢ao dentro da caixa torécica.

L] - ’
V1 Va2 V3
Anterior

Figura 2.4 — Derivacdes precordiais: Vi, Va, V3, V4, V5 e V. Extraida de (KLABUNDE, 2008)

Na figura 2.5 observa-se um batimento tipico registrado em uma derivacdo de eletrocardio-
grama. Cinco ondas se distinguem na figura, denominadas pelas letras P, Q, R, S e T. A onda P
representa a deflexdo causada pela contracdo atrial (despolarizagdo dos atrios). J4 as ondas Q, R
e S formam o chamado complexo QRS e representam a despolarizacio ventricular. Por dltimo,
a onda T representa a repolarizacao ventricular. A repolarizacio atrial, contudo, dificilmente

pode ser visualizada no ECG porque se mistura com o complexo QRS.

Ainda na figura 2.5, pode-se ver o chamado segmento PR, entre o fim da onda P e o inicio
da onda Q, representando a pausa que existe entre a emissdo do estimulo do N6dulo SA e o
recebimento deste pelo Nodulo AV. O segmento ST, por sua vez, representa a pausa existente
entre a contracdo ventricular e a repolarizacio ventricular. H ainda o intervalo PR, que indica o
tempo decorrido desde o inicio da despolarizagdo atrial até o seu término. Finalmente, o intervalo

QT indica o tempo entre o inicio da contracao ventricular e o fim da repolariza¢do ventricular.

2.3 Interpretacao do eletrocardiograma

O ECG nos fornece informagdes valiosas a respeito da saude fisica de um paciente. Em
condicdes normais, um adulto apresenta morfologia de batimento cardiaco nos moldes da figura
2.5. Este padrdo varia ligeiramente de acordo com a derivagao escolhida, mas pode-se toméa-lo
como referéncia na discussdo que segue. Assim sendo, verd-se como uma doenga cardiaca

acarreta alteracdes no formato de ondas do ciclo cardiaco, quando analisado por meio do ECG.
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QRS

R

ST
Segment T

PR
P Segment

PR Interval

S

QT Interval

Figura 2.5 — Ciclo cardiaco tipico em um eletrocardiograma. Extraida de (ATKIELSKI, 2007)

Ademais, informagdes como frequéncia, ritmo, eixo, hipertrofia e infarto podem ser avaliadas
a partir do ECG.

Determina-se a frequéncia com que os batimentos ocorrem pela distdncia entre os mesmos
no eixo temporal; pode-se entdo avaliar o ritmo dos batimentos como uma medida qualitativa
da variancia da frequéncia cardiaca. Diz-se que o ritmo € normal se a frequéncia se mantém
constante ou quase constante ao longo do intervalo de observagdo. Caso contrario, diz-se que o

ritmo € irregular e tem-se entdo as chamadas arritmias.

A direcdo com que se propaga a onda de despolarizacdo do coracdo é chamada de eixo e é
representada por um vetor, o vetor do estimulo elétrico. A partir da anélise de varias derivagdes
em conjunto pode-se identificar o eixo, bem como possiveis anormalidades a seu respeito.
Também a existéncia de hipertrofias cardiacas, ou seja, aumento da massa muscular do coragdo,
pode ser observada. Finalmente, € possivel averiguar ocorréncia de infarto, isto €, morte parcial

do musculo cardiaco resultante da oclusdo de uma artéria coronaria.

Os métodos estudados neste trabalho detectam apenas isquemia cardiaca. Para entender como
a isquemia se manifesta no ECG, € necessario conhecer um pouco do sistema cardiovascular
e saber que o coracao recebe sangue pelas artérias corondrias (figura 2.6). Quando, por algum
motivo, um ramo da artéria corondria se estreita acentuadamente ou fica obstruido, a zona do

miocdrdio servida por esse ramo deixa de ter irrigagdo sanguinea adequada.

O ventriculo esquerdo € a cavidade mais espessa do coragdo, necessitando portanto de maior
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Artéria Coronaria Esquerda

Artéria Circunflexa

Faria Marginal
asquerda

Artéria Coronarid

Direita Diagonais

“ Artéria Anterior
Descendente Esquerda

Artéria Marginal
Direita (aguda) Artéria Posterior Descendente

Figura 2.6 — Artérias corondrias. Extraido de (GROUP, )

quantidade de sangue. Assim, no caso de estreitamento das artérias corondrias, o ventriculo
esquerdo é o primeiro a sofrer com a reducio desse suprimento. E importante saber que o
ventriculo esquerdo € em grande parte o responsdvel por enviar sangue para todas as partes do
corpo. Quando parte do ventriculo esquerdo fica infartada, ela se torna eletricamente morta e
nao responde a despolarizacdo. Consequentemente, ela ndo se contrai e acaba por prejudicar o

bombeamento de sangue do coragdo. A figura 2.7 ilustra uma possivel situacdo de infarto.

Bloqueio num dos ramos da
artéria coronaria esquerda

Zona de infarto

Figura 2.7 — Regido de infarto do miocérdio. Extraido de (ANTIPUESTO, 2014)

A isquemia cardiaca € a reducao do suprimento de sangue ou suprimento abaixo do normal.
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Ela precede um possivel infarto e pode ser identificada no ECG principalmente através de duas
caracteristicas (ou uma das duas): inversao da onda T, podendo variar desde uma onda achatada
ou deprimida até uma inversao profunda; e desnivelamento do segmento ST, podendo ser um

supradesnivelamento ou um infradesnivelamento.

Nem toda diminui¢do do suprimento sanguineo produz um infarto. Ondas T invertidas podem
indicar a existéncia de isquemia sem infarto do miocardio. A onda T tipicamente isquémica
¢ simetricamente invertida. Como as derivagdes precordiais registram a atividade cardiaca
em maior proximidade dos ventriculos, as alteracdes na onda T serdo mais evidentes nessas

derivacdes (V] a Vg). A figura 2.8 mostra possiveis variacdes morfoldgicas da onda T.

_/'H _/H

Figura 2.8 — Onda T normal e Onda T isquémica.

A isquemia pode causar um lesdo no tecido do miocdrdio, caracterizando infarto agudo
(recente). Para identificar a existéncia de lesdo, analisa-se alteragdo no segmento ST. A elevagdo
(supradesnivelamento) do segmento ST indica uma les@o e nos d4 a certeza de que um infarto é
agudo. Em certas situac¢des, como Infarto Subendocérdico e Digitalis, o segmento ST apresenta
uma depressao (infradesnivelamento). A figura 2.9 mostra as trés variedades de nivelamento do

segmento ST.

_m\‘ _/'H

Figura 2.9 — Segmento ST infradesnivelado (1) e supradesnivelado (2).
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2.4 Resumo

O ciclo cardiaco € um fendomeno fisioldgico vital para os seres humanos. Essencialmente, tem-
se que o Nodulo Sino-Atrial origina uma onda de despolarizacio (cargas positivas), consequente
sistole atrial e, por meio do feixe de His, sistole ventricular. Apés um periodo de repouso, atrios
e ventriculos repolarizam-se (adquirem cargas negativas) e tornam-se capazes de iniciar um novo
ciclo. E através desta atividade que o sangue circula em direciio aos pulmdes e para todo o resto

do corpo, voltando ao coragdo apds a troca gasosa e de nutrientes.

O exame de ECG registra as etapas do ciclo cardiaco por meio de derivacdes precordiais
e/ou periféricas, formadas por um par de eletrodos cutaneos com cargas elétricas opostas. As
derivacdes registram deflexdes que representam cada uma das fases do ciclo, quais sejam: onda
P, que € a deflexdo causada pela contragdo atrial; as ondas Q, R e S, que formam o chamado
complexo QRS e representam a contrag¢do ventricular; e a onda T, que representa a repolariza¢ao
ventricular. A partir desse registro, € possivel identificar informacdes como frequéncia cardiaca,

ritmo, eixo, hipertrofia e infarto.

Especialmente, estamos interessados em identificar isquemia cardiaca, que € a reducdo do
suprimento de sangue ao coracao. A falta de irrigacdo sanguinea adequada ao coracgdo, sobretudo
ao ventriculo esquerdo, antecede um possivel infarto e pode ser identificada pela ocorréncia de
inversdo da onda T ou desnivelamento do segmento ST. E com base nessas informagdes que se

consegue diagnosticar a isquemia a partir do ECG.



3 NOCOES DE PROCESSAMENTO DE
SINAIS

Um pequeno ferramental matematico necessario para entender o tratamento de sinais digitais
serd apresentado neste capitulo. Num primeiro momento serdo vistos conceitos como espacos,
bases ortonormais e aproximacao de vetores. Depois, a transformada de Fourier de tempo discreto
e sua generalizacdo, a transformada z, serdo apresentadas. Em seguida, serd feita uma breve
discussao sobre a questdo do projeto de filtros digitais. Por fim, serdo discutidos os polindmios
de Hermite e a expansdo em func¢des de Hermite. Isto visa permitir um melhor entendimento dos
proximos capitulos. Contudo, o leitor, se desejar, pode se referir apenas ao resumo no final do

capitulo e prosseguir com a leitura do trabalho.

3.1 Representacao de sinais discretos

Um sinal discreto x[n] € uma sequéncia de valores em R ou C, alocados em instantes de tempo
discreto n. Normalmente, esta sequéncia representa as amplitudes geradas por um instrumento
de medic¢ao sobre um processo fisico qualquer, depois de amostradas e quantizadas por um
conversor analogico-digital (A/D). Em particular, estamos interessados em processos reais (sem
parte imagindria) e estocdsticos, isto €, que ndo possuem comportamento previsivel mas possuem
propriedades estatisticas que os descrevem. Nas proximas subsec¢des, verda-se como um sinal
deste tipo pode ser decomposto em fungdes mais simples e conhecidas e também como se pode
utilizar um conjunto finito e reduzido destas fungdes para aproxima-lo. Para um tratamento mais
completo do assunto, sugere-se referir ao capitulo 2 do livro (VETTERLI; KOVACEVIC, 1995).

Espacos, bases e ortogonalidade

Na dlgebra linear, costumamos tratar espagos vetoriais de dimensdes finitas, como IR” ou C”.

Neste contexto, dado um conjunto de vetores v, desejamos responder a perguntas como:

* 0 espago em questdo € gerado (spanned) pelo conjunto v;? Em outras palavras, qualquer

vetor no espaco pode ser representado por uma combinagdo linear de vetores de v;?

* 0s vetores sdo linearmente independentes? Isto €, a afirmacdo de que um vetor em v; pode

ser escrito como combinag¢ao linear dos demais € falsa?
* como € possivel encontrar bases e, em particular, bases ortonormais, que geram o espaco?

* por fim, dado um subespago e um vetor qualquer, como podemos encontrar uma aproxima-

¢do para esse vetor no subespago?



28

Para respondé-las, utilizamos as no¢des de norma (ou tamanho) e ortogonalidade de vetores.

Dados dois vetores x e y no espago R", temos:

2

* anorma quadrada: ||x|| = X

* o produto escalar: (x,y) =Y | x;y;

* a propriedade de ortogonalidade: (x,y) =0

Quando se trabalha com espacos infinitamente dimensionais, fala-se de uma extensao da
algebra linear, que sdo os espacos de Hilbert. Um espaco de Hilbert € um espaco vetorial de
dimensdes possivelmente infinitas, equipado com um operador produto interno. Podemos

escrever o produto interno (-,-) para o caso de sequéncias reais como:

[}

(y)y =Y x[n]y[n] 3.1)

n——oo

Este operador € linear, pois satisfaz as propriedades de aditividade (x+y,z) = (x,z) + (y,z) e
homogeneidade (x, aty) = (ox,y) = o(x,y), para & € R. Também satisfaz (x,x) >0, e (x,x) =0
se x = 0. Podemos usar o produto interno para definir normas e ortogonalidade. A norma de um
vetor é escrita como ||x|| = 1/ (x,x) e a distdncia entre dois vetores x e y, como a norma de sua

diferenga ||x — y||. Podemos ainda dizer que x e y sdo ortogonais, x Ly, se (x,y) = 0.

Precisamos também definir o conceito de base. Um subconjunto S = {xj,...,x,} de um
espago vetorial £ forma uma base para E se o espaco é gerado por S e se x;, . . ., X, sdo linearmente
independentes. No caso de um espago de dimensdes infinitas, S deve conter infinitos vetores
linearmente independentes. Por exemplo, o conjunto {8[n — k| }cz, em que &[n| é a fungdo
impulso discreto unitario, forma uma base para o espaco de sequéncias infinitas, pois possui

infinitos vetores linearmente independentes que geram este espaco.

Um caso especial € quando os vetores da base sdo ortogonais entre si € possuem norma
unitaria. Diz-se entdo que a base é ortonormal. O procedimento para se encontrar uma base
ortonormal a partir de um conjunto de vetores linearmente independentes (que geram o espago

de interesse) é chamado de ortogonalizagdo de Gram-Schmidt. Essencialmente, tem-se

X, —V
= 3.2)
ek — vi|
ondev; =0, ¢
k—1
ve=Y Onx)yi, k=2,3,... (3.3)

i=1
sd0 as projecgdes sucessivas de um vetor do conjunto no subespaco gerado pelos vetores previa-
mente ortogonalizados. Como serd visto a seguir, esta expressao da a melhor aproximagdo de um

vetor no subespago.
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Aproximacao por minimos quadrados

Dado um vetor y num espaco E, deseja-se encontrar uma aproximacgao para este vetor que
esteja num subespaco S C E. Assumindo que S possua uma base ortonormal {x;,xp,...}, a

projecdo ortogonal de y € E em S é dada por

y=Y (x.y)x. (3.4)

i
A diferenca d = y — y estd no complemento ortogonal de S e, em particular, d é ortogonal a ¥.
Esta relacdo pode ser facilmente visualizada no espaco Euclideano tridimensional, conforme

mostra a figura 3.1. Pela mesma figura, € possivel ver que
IylI> = 1917 + ll]f. (3.5)

A aproximagao é 6tima no sentido de minimos quadrados, isto é, o valor min||y — x|| para x em S
ey =Y, a;x; € obtido com
& = (X;,y). (3.6)

Os ¢; sao chamados coeficientes da expansao de y em termos de x;.

‘X3

-y
X1

Figura 3.1 — Projecdo no espaco tridimensional. Extraida de (VETTERLI; KOVACEVIC, 1995).

A seguir serd introduzida uma metodologia de representacdo de sinais discretos que usa como
base a sequéncia de polindmios de Hermite. Esta técnica serd utilizada em dois dos métodos de

deteccao de isquemia, conforme serd visto nos capitulos 5 e 6.

Polinomios de Hermite
Os polindmios de Hermite podem ser obtidos pela seguinte relacdo de recorréncia:

Hy(x) =1
Hy(x) =2x . (3.7)
H, 11 (x) = 2xH, (x) —2nH,_1(x), n>1
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Ou podem ser expressos de forma explicita (ndo recursiva) por

= m! (n—2m)! (207" (3.8)

H,(x) = n!

A o . . RN 2
Os polindmios de Hermite sdo ortogonais entre si com respeito a fun¢do e . Tomando o produto

interno por esta métrica, tem-se:
/ H,,(x)H, (x)e*xzdx =0, m#n (3.9)

Note aqui o uso da integral em vez do somatorio (ver equacao 3.1), por conta da variavel x
ser continua. Os primeiros seis polindmios de Hermite sdo descritos abaixo e tém seu gréfico

mostrado na figura 3.2.

(3.10)
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Figura 3.2 — Gréfico dos primeiros seis polindmios de Hermite. Extraido de (DAMATO, 2009).

Expansao em funcoes de Hermite

As funcdes de Hermite sdo definidas em termos dos polindmios de Hermite, de acordo com a

equacgdo 3.11 abaixo. A figura 3.3 mostra o grifico das primeiras seis fungdes.

Ya(x) = <%> H, (x) (3.11)
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De acordo com a teoria descrita em (ABRAMOWITZ, 1974), seguindo também o raciocinio
introduzido para os polindmios de Hermite, essas fun¢des sdo ortogonais entre si. Tomando o

produto interno, tem-se:

/°° Y (X)W, (x)dx =0, m#n. (3.12)

As funcgdes de Hermite formam uma base ortonormal para o espaco de fungdes integraveis ao

quadrado, L?(IR). Portanto, tém aplicagio direta na expansio de sinais desse tipo.

_ng_

Figura 3.3 — Gréfico das primeiras seis funcdes de Hermite. Extraido de (DEMS, 2009).

No caso discreto, precisamos adotar uma abordagem um tanto diferente de calculo dessas
funcoes, que advém do fato delas serem autofuncdes da transformada de Fourier. Segundo
a técnica descrita em (MUGLER; CLARY; WU, 2002), as funcdes discretas de Hermite sdao
autovetores de uma matriz tridiagonal e simétrica 7. Esta matriz € completamente especificada

por sua diagonal principal e diagonal secunddria, cujos elementos sdo dados por

do; = —2cos(Nnt)sin(int)sin((N—i—1)nt), 0<i<N-—1 (3.13)

e
dix = sin(knt)sin((N —k)nt), 1<k<N-1, (3.14)
onde T = ﬁ, b é um parametro de dilatacdo e N é o tamanho do sinal. O efeito do parametro b

¢ um alargamento das fun¢des de Hermite no eixo temporal, a medida que b aumenta.

Os autores advogam que o maior autovalor da matriz 7, (num ordenamento do maior para
0 menor), corresponde a primeira funcao discreta de Hermite; o segundo maior autovalor, a
segunda funcdo de Hermite e assim por diante. Logo, o algoritmo de cdlculo das funcdes discretas
de Hermite consiste em construir a matriz 7, conforme as equagdes 3.13 e 3.14, extrair-lhe os
autovetores e autovalores e, finalmente, enumerar os autovetores de acordo com seus respectivos
autovalores em ordem decrescente. Uma vez normalizados (norma unitdria), estes vetores formam

uma base ortonormal para o espaco de sequéncias somdveis ao quadrado, LZ(Z).
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A expansdo de x[n], com 0 < n < N — 1, por fungdes de Hermite se dé pelo produto interno
de x com cada um dos vetores previamente calculados. Podemos ainda construir uma matriz U
tendo esses vetores como linhas. Entdo a expansdo se resume a um produto matricial Ux. Note
que x, assim como U, possui dimensdes finitas e, portanto, esta operacao é na verdade uma
aproximacao. Em outras palavras, ela € a proje¢do de x no subespaco gerado pelas linhas de U.
A figura 3.4 ilustra em linha pontilhada a aproximacao de um sinal discreto (representado, por

conveniéncia, usando linha continua) usando as 50 primeiras func¢des discretas de Hermite.

100 T T T T

0 50 100 150 200 250

Figura 3.4 — Gréfico da expansdo usando 50 fun¢des de Hermite. Produzido no MATLAB.

3.2 Transformadas de tempo discreto

A transformada de Fourier é uma ferramenta verséatil de andlise de sinais, pois evidencia
componentes de frequéncia existentes num sinal e permite manipuld-lo por meio dessas com-
ponentes. Nesta subsecdo serdo introduzidas a transformada de Fourier de tempo discreto e
sua generalizagdo, a transformada z. Ambas constituem o fundamento para a andlise de sinais
discretos no dominio frequencial, inclusive no que tange ao projeto de filtros digitais, assunto da
secdo consecutiva. A base para a discussdao que segue, tanto nesta secdo como na 3.3, vem do
livro (OPPENHEIM; SCHAFER, 2009).
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Transformada de Fourier de tempo discreto

A transformada de Fourier de tempo discreto (DTFT) € definida como

X(/?) = i x[n]e /o, (3.15)

n——oo0
Sua inversa, ou seja, a operagdo que fornece x[n] a partir de X (e/?) é

_1
Y

x[n] / X (e/®)elO". (3.16)

(27)

A equagio 3.15 pode ser entendida como a relagdo que dé os coeficientes da expanséo de x|[n]
em fungdes exponenciais complexas, sendo estas as componentes de uma base para o espaco de

sequéncias infinitas (e somdveis ao quadrado). A varidvel @ tem unidade em radianos.

Transformada z

A transformada z é definida como

X(z) = i x[n]z 7", (3.17)

n——oo

onde z €, em geral, um nimero complexo: z = Ae’ 9,

Por vezes, estamos interessados na representacdo de um sistema linear e invariante no tempo

(LIT) através da transformada z, em cujo caso expressamos a equagdo de diferencas do sistema,
N M
Y ay[n] =) bx[n], (3.18)
k=0 k=0
na forma (usando as propriedades de linearidade e deslocamento no tempo da transformada):
N M
Y(2) Y aiz ¥ =X(2) } bz (3.19)
k=0 k=0

Podemos ainda escrever a fun¢do de transferéncia (ou resposta em frequéncia) do sistema como

Y(z) _ Yilobiz
X)) Llomz™*

H(z) = (3.20)

A equacdo 3.20 também pode ser rearranjada para evidenciar as raizes do polindbmio numera-
dor e do polindmio denominador, chamadas de zeros e polos, respectivamente. Os zeros € polos
indicam os pontos onde a resposta em frequéncia do sistema cai a zero ou tende ao infinito. Eles
sdo mais facilmente visualizados no plano z, conforme mostra a figura 3.5. O plano z € uma
ferramenta indispensavel na analise de estabilidade e causalidade de sistemas discretos, bem

como no projeto de filtros digitais, conforme serd discutido na préxima secao.
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Figura 3.5 — Plano z. P6los duplos em z = 0 e zeros em z = £0.5.

3.3 Projeto de filtros digitais

Filtros digitais tém uma grande variedade de aplicacdes, tanto na drea biomédica quanto em
qualquer outra que requeira processamento de sinais digitais. Neste trabalho, deseja-se manipular
um sinal de ECG com vistas a deteccdo de batimentos cardiacos e também filtrd-lo para remover
ruido e interferéncia da rede elétrica (50 ou 60 Hz). Esta secdo apresenta alguns conceitos sobre
o projeto de filtros digitais que auxiliardo o leitor no entendimento dos préximos capitulos,

sobretudo no que tange a etapa de pré-processamento dos métodos de deteccao de isquemia.

Tipos de filtros

H4 duas categorias bésicas de filtros: o de resposta impulsiva finita (FIR) e o de resposta
impulsiva infinita (IIR). O primeiro diz respeito aqueles filtros cuja resposta depende apenas
da entrada em diferentes instantes de tempo. Em outras palavras, a equacao de diferencas que
descreve o comportamento do filtro ndo possui termos em y[n — k|, k # 0. Isto também equivale a
dizer que H(z), a fungéo de transferéncia do filtro, ndo possui p6los que ndo estejam localizados

na origem do plano complexo z. A figura 3.6 mostra a estrutura genérica de um filtro FIR.

O segundo tipo de filtro diz respeito aqueles cuja resposta depende nao apenas dos valores da
entrada mas também dos valores da propria saida. Em outras palavras, hd um laco de feedback
que conecta a saida a uma parte da entrada do filtro, realimentando-o. Isto implica dizer que sua
resposta ao impulso serd potencialmente infinita. Por esse motivo alids, o filtro pode ser instavel
no sentido BIBO (bounded input, bounded output), isto €, pode ter saida de valor ilimitado para

uma entrada de valor limitado. A figura 3.7 mostra a estrutura genérica de um filtro IIR.
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Figura 3.6 — Estrutura genérica de um filtro FIR. Extraida de (BLANCHARD, 2008).
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Figura 3.7 — Estrutura genérica de um filtro IIR.

N3ao se pretende aqui discutir em detalhe os critérios de estabilidade e causalidade de um
filtro, questdes estas que estdo diretamente relacionadas com a regido de convergéncia escolhida
para a transformada z do sistema. Entretanto, vale mencionar que um filtro sera realizdvel se
ele for causal (saida zero para tempos menores que zero) e estavel (saida limitada para entrada
limitada). Todos os filtros projetados neste trabalho sdo realizaveis, de modo que podemos nos

concentrar no projeto em si € nao abordar estes principios explicitamente.

Filtros FIR podem ser projetados de vdrias maneiras, sendo algumas delas: truncagem
da resposta ideal, alocacdo de zeros no plano z e amostragem em frequéncia. Num primeiro
momento, apresentaremos uma metodologia especial desenvolvida por Lynn ((LYNN, 1971),
(LYNN, 1977)), em que sdo projetados filtros com coeficientes inteiros. Consecutivamente,

serd vista a técnica de truncagem da resposta ideal por janelas. Esta ultima € necessdria para
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o algoritmo de reamostragem que serd visto no capitulo 6. Ao final da secdo, serd abordada
questdo de projeto de filtros IIR, necessdria para o condicionamento do sinal de ECG (remog¢ao

de ruido/interferéncia).

Projeto de filtros FIR com coeficientes inteiros

Lynn (LYNN, 1977) propde uma técnica de projeto de filtros FIR que proporciona vantagens
sobre outras técnicas em termos de eficiéncia computacional, embora seja um tanto restritiva em
termos de qualidade da resposta desejada. A principal vantagem desses filtros é que sua equagao
de diferencas possui apenas coeficientes inteiros, de modo que a filtragem possa ser realizada
por multiplicacdes e adi¢des inteiras, em vez de por operagdo em ponto-flutuante. Dependendo
do caso, pode-se até realizar as operacdes de multiplicagdo por meio de deslocamentos de bits,

tornando a filtragem ainda mais rdpida.

A funcdo de transferéncia base para um filtro passa-baixas nesta técnica é da seguinte forma:

Hpp(z) = ——. (3.21)

O termo denominador indica que hd um p6lo em z = 1 (ou frequéncia @ = 0 rad), enquanto o
termo numerador indica que existem m zeros uniformemente distribuidos ao longo do circulo
unitdrio, com angulo de separacdo igual a (27r/m) radianos. O zero em z = 1 cancela o p6lo no
mesmo local, de modo que o filtro possui comportamento FIR. Nao obstante, o péloem z = 1
introduz um termo em y[n — 1] na equagdo de diferengas, o que € claramente uma caracteristica
de filtros IIR. Esta também ¢ uma vantagem, pois normalmente a equacdo de diferencas da versao
IIR de um filtro FIR, quando ela existe, possui menos termos e, por consequéncia, necessita de
menos operacdes (isto faz sentido porque o lago de realimentagdo reduz a dependéncia explicita

da saida em termos da entrada).

A primeira coluna da figura 3.8 ilustra a disposi¢do de zeros da equagdo 3.21 no plano z
para alguns valores de m. Como o zero em z = 1 é cancelado pelo pdlo coincidente, a resposta
em frequéncia do filtro tem seu pico neste ponto, em vez de cair a zero. A figura 3.9 mostra o
médulo de H;,(z) quando m = 3. A escala de frequéncias estd normalizada no intervalo O a 1,
correspondendo a 0 e 7 radianos. Nota-se que a frequéncia onde o mdédulo cai a zero € igual a
(27/3), ou, na escala da figura, 0,6. Nota-se também que o ganho do filtro na banda passante é

o proprio valor de m, neste caso igual a 3. Isto vale para qualquer filtro no formato da Eq. 3.21.

A funcdo de transferéncia do passa-altas é similar, mas apresenta duas formas:

l—z" 142"
Aqui o denominador indica que o pélo estd em z = —1 (ou frequéncia @ = 7 rad). Na segunda

forma, o numerador implica uma rotagdo na disposicdo de zeros no circulo unitario, em relagdao

a primeira forma, conforme ilustra a segunda coluna da figura 3.8. Isto significa que, para m par,
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Figura 3.8 — Raizes de 1 — z7" (primeira coluna) e de 1 4+ z~ " (segunda coluna). Extraida de
(TOMPKINS, 1993)

deve-se usar Hy,, (z) no projeto do passa-altas e usar Hy, (z) somente quando m for impar. A

figura 3.10 mostra o médulo de Hy,, (z) quando m = 3.

O parametro m deve ser cuidadosamente escolhido para atender a uma determinada espe-
cificacdo. Nesta técnica de projeto, ndo ha como satisfazer uma especificacio arbitraria, pois
a localizacdo de poélos e zeros no circulo unitdrio € bastante restritiva. Contudo, dadas uma
frequéncia de corte @, e a magnitude de H (e/®) nesta frequéncia, é possivel encontrar um valor
de m que atenda a essas restricdes, mesmo que outras caracteristicas da resposta em frequéncia
permanecgam irrestritas. Assim sendo, deve-se resolver a equagao

H (/)] = mC, (3.23)

0=,

onde C € a magnitude desejada (com respeito a um ganho unitdrio) em @, e m constitui o ganho

do filtro na banda passante. De maneira similar, foi realizada a analise da funcdo de transferéncia
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Figura 3.9 — Resposta em frequéncia do filtro passa-baixas para m = 3. Produzida no MATLAB
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Figura 3.10 — Resposta em frequéncia do filtro passa-altas para m = 3. Produzida no MATLAB

de ordem N, que nada mais é do que a composi¢do de N filtros iguais em cascata:

l—z™m N
H%(Z) = (1_—Z_1> (3.24)
e
N 1—zM\" N 1+z7m\"
thl (Z) = W , Hth (Z) = F . (3.25)

A equacdo 3.23 pode ser expressa como uma equacao trigonométrica, usando a funcio seno,
mas ndo possui solucdo analitica simples. Portanto, neste trabalho utilizou-se o resolvedor numé-

rico do MATLAB (funcdo vpasolve) e encontrou-se valores de @, para diversas combinacoes
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de m e C. Variou-se m no intervalo [2,200] e C possuia um de trés valores, correspondendo as
atenuagdes de -3dB, -6dB e -24dB, relativas ao ganho m do filtro. A equagdo trigonométrica

fornecida ao resolvedor vem da substitui¢io z = ¢/® em Hll;]J (z) e é dada por

) N
=C. (3.26)

)

Com os valores de m e @,, para cada atenuagdo desejada e ordem N do filtro, construiu-se um

sin (m

msin

e (le

modelo de regressdo que nos da m em funcdo de w, e estimou-se os parametros do modelo
usando a fungdo fitnlm do MATLAB. Por fim, foi encontrado um modelo de regressdao que

expressa m em fungdo de @, e N, para 1 <N < 10. Abaixo estdo as expressdes encontrdas:

0918237 )
©0-/N+0.072177 aten. de -3dB

1.2992%
. SN 01503 aten. de -6dB . (3.27)

1.732x _
o /N 025550 aten. de -24dB
2n

—o00
| o aten. de

E importante ressaltar que o mesmo modelo pode ser usado tanto no projeto do passa-baixas
quanto no do passa-altas, pois o que muda € a rotagdo da disposic@o de zeros no plano z e ndo
o nimero de zeros que dividem o circulo unitario. (Podemos pensar no passa-altas como um

deslocamento de & radianos da resposta em frequéncia do passa-baixas.)

Projeto de filtros FIR por truncagem da resposta ideal

A segunda maneira de projetar filtros FIR usada neste trabalho advém da constru¢do da
resposta impulsiva do filtro com base numa resposta ideal. A resposta em frequéncia de um filtro
passa-baixas ideal € dada por:

eJoo ‘w‘ < o, (3.28)

Hy(e'®) = ’
0 o < |o] <7
periddica com periodo 27. O parametro o € um fator de fase e garante, no dominio tempo, o
atraso necessario para tornar o filtro causal. A figura 3.11 mostra um esbo¢o da magnitude de
H,;(e/®). A resposta impulsiva do filtro é dada pela aplicagdo da transformada inversa de Fourier

de tempo discreto:

| /wc Jjoa jon _ Sin (@ (n—a)) (3.29)

:ﬁ =

haln] — o, n(n—o)

Desejamos truncar hy [n] num intervalo de tamanho M, com o = % Para tanto, utilizamos

uma “janela” delimitadora, w(n|. Assim, tem-se

hin] = hy[nlwln], 0<n<M, (3.30)
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Figura 3.11 — Resposta em frequéncia do filtro passa-baixas ideal.

que no dominio frequéncia equivale a uma convolugio de H;(e/®) com W (e/®), e implica num
“espalhamento” de energia da resposta ideal. A figura 3.12 mostra um esboc¢o da magnitude de
H(e/®) juntamente com a resposta ideal (em traco segmentado). A figura também revela os

diversos parametros utilizados no projeto do filtro.
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Figura 3.12 — Especificacdes de projeto do filtro passa-baixas realizdvel.

Visando reduzir o espalhamento de energia o tanto quanto possivel, diversos tipos de janela
foram propostos na literatura de processamento de sinais ((HARRIS, 1978), (KAISER; SCHA-
FER, 1980)), cada uma com suas caracteristicas. As caracteristicas mais importantes de uma
janela, do ponto de vista de sua resposta em frequéncia, sdo a largura do I6bulo principal e a
atenuacdo média da banda de rejei¢do. Alguns tipos comuns de janela utilizados sdo: retangular,

Bartlett (ou triangular), Hanning, Hamming, Blackman e Kaiser.

Os passos para se obter a resposta desejada de um filtro passa-baixas digital sdo:

1. Tomar a menor tolerancia entre as das bandas passante e de rejei¢do: § = min(5,, ;);

2. Calcular a atenuagéo requerida em decibéis, com base na tolerncia: A = —201og;(0);
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3. Escolher um tipo de janela que satisfaca a atenuacao desejada;
4. Calcular a largura da regido de transi¢do: Aw = |@; — ®)|;
5. Descobrir o tamanho da resposta com base em A® e na janela: M = f,,(Aw); e!

6. Calcular h[n] usando as Eqgs. 3.29 e 3.30.

Conversao de filtros IIR analégicos

Historicamente, o projeto de filtros IIR digitais sempre teve como base as técnicas de projeto
desenvolvidas no mundo continuo, pois estas ja sdo bastante avangadas e sofisticadas, de modo
que € vantajoso reaproveitd-las no mundo discreto em vez de criar um novo ferramental ““a partir
do zero”. A conversdo da resposta impulsiva ou em frequéncia de um filtro de tempo continuo
para a resposta de um filtro de tempo discreto pode ser alcancada através de um dos seguintes

procedimentos: invaridncia ao impulso (do inglés, impulse invariance) ou transformacao bilinear.

Abaixo estd um condensado da segunda técnica supracitada, j4 que € a mais comumente
utilizada em ferramentas computacionais de projeto de filtros, como o MATLAB. Na verdade, o
que segue é apenas uma elucidacdo do procedimento de projeto. Diferentemente do caso FIR,
em que se havia uma férmula simples para obtencao da resposta do filtro, o projeto dos filtros
IIR empregados neste trabalho serd realizado com auxilio do MATLAB, conforme serd visto no

capitulo 6.

A transformacao bilinear é dada pela substituicdao

2 (1-z7!
§= = —— ), (3.31)

T 14+27z—
onde 7; é um parametro associado a passagem do tempo continuo para tempo discreto. Essa
transformagdo mapeia o eixo j{) do plano s no circulo unitério do plano z. Isto €, mapeia () no

intervalo (—oo, +o0) para @ no intervalo [—7r, +7r], sendo portanto nao-linear. Por este fato, ela

provoca uma distor¢do das frequéncias, conforme evidencia a relacdo

2 T,
0= Fd arctan (Q?d) . (3.32)

No projeto de um filtro IIR, € necessdrio converter as frequéncias especificadas (@, e @)
no mundo digital para o seu correspondente continuo, usando a Eq. 3.32. As tolerancias (), e
0s) ndo sofrem alteragdo. Com as especificagdes no mundo continuo, determina-se a funcéo de
transferéncia do filtro analdgico, que pode ser do tipo Butterworth, Chebyshev I, Chebyshev 11

ou eliptico, e finalmente faz-se a conversdo da resposta para o mundo discreto usando a Eq. 3.31.

' afuncdo f,, é apenas uma maneira de dizer que existe uma relacio entre Aw e M
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3.4 Resumo

Este capitulo, que pode a primeira vista parecer extenso, assenta as pecas necessarias ao
entendimento dos assuntos vindouros. Aqui foram introduzidos os conceitos de norma, base e
produto interno, no contexto de espagos vetoriais. Conceitos estes que dao lugar a questdao da
aproximacao de sinais discretos. Uma interpretacao foi apresentada no espaco Euclideano com
auxilio da operagdo de projecdo. Logo em seguida, viu-se que a sequéncia de polindmios de
Hermite, assim como o conjunto de fung¢des a ela associado, forma uma base ortonormal para o
espaco de fungdes integraveis ao quadrado. No caso discreto, foi abordada uma técnica especial
de cdlculo das funcdes de Hermite que permite aproximacgdo de um sinal discreto por meio de

um simples produto matricial.

Depois, algumas transformadas de tempo discreto foram vistas, notadamente a transformada
de Fourier de tempo discreto (DTFT) e a transformada z. Viu-se como € possivel representar a
equacao de diferencas de um sitema linear e invariante no tempo (LIT) por meio da transformada
Z e que esta representacdo permite facil identificacdo dos pdlos e zeros do sistema. Ainda, o
plano z oferece uma ferramenta imprescindivel de andlise de estabilidade e causalidade desses

sistemas, bem como facilita o projeto de filtros, conforme visto na se¢do subsequente.

Existem diversas maneiras de se projetar filtros FIR, duas das quais foram discutidas na se¢ao
3.3. A primeira, tocante ao projeto de filtros com coeficientes inteiros, forneceu um algoritmo
para determinagdo da fun¢do de transferéncia de filtros passa-baixa e passa-alta com coeficientes
inteiros. Depois, foi visto o projeto de um filtro passa-baixa com base na truncagem de sua
resposta ideal no dominio tempo. Essa truncagem se d4 pelo uso de janelas delimitadoras e
resulta em um algoritmo para o calculo da resposta impulsiva do filtro. Ainda nesta secao teve
lugar um breve discurso sobre a conversao de filtros IIR analdgicos para o caso discreto, com

énfase na transformacao bilinear.



4 AVALIACAO DE DESEMPENHO

A fim de avaliar os métodos de deteccao de isquemia, necessita-se estabelecer métricas de
avaliacdo. Interessa-se principalmente pela confiabilidade dos métodos, isto é, sua capacidade de
classificar corretamente batimentos cardiacos em isquémicos ou ndo isquémicos. A seguir serd
apresentada a tradicional matriz confusao e dela serdo derivadas seis métricas de avaliacdo de
confiabilidade.

4.1 Matriz de confusao

Uma metodologia bastante popular de avaliagdo é por meio da matriz de confusao, um tipo
especial de tabela de contingéncia!. Ela separa os resultados de um teste diagndstico em quatro
categorias, que sdo as possiveis combinacdes de resultado positivo ou negativo no teste avaliado,
com resultado positivo ou negativo num diagnéstico de referéncia, sendo este proveniente do

conhecimento de especialistas. A tabela 4.1 mostra o formato geral da matriz de confusao.

Resultado Condicao real
do teste Presente Ausente
Positivo  verdadeiro positivo falso positivo
(VP) (FP)
Negativo falso negativo verdadeiro negativo
(FN) (VN)

Tabela 4.1 — Matriz de confusdo para testes diagndsticos.

Para o trabalho desenvolvido, assim como para os métodos de deteccdo de isquemia original-
mente propostos, o diagndstico de referéncia estd armazenado juntamente com os registros de
ECG sob a forma de anotagdes. As anotacdes fornecem a localizac@o dos batimentos cardiacos
no tempo de gravacdo e dizem se um batimento foi considerado por cardiologistas como isqué-
mico ou ndo. Na verdade, as anotagdes referentes a isquemia estdo organizadas de acordo com
episddios isquémicos. Os episddios tém inicio quando uma quantidade minima de batimentos
apresenta uma caracteristica comum representando sintoma de isquemia e se estendem até o
momento em que esta caracteristica se torna ausente. Quatro tipos possiveis de caracteristica
sinalizam ocorréncia de episddio isquémico: elevacao do segmento ST (denotada pelo simbolo
“ST+”), depressao do segmento ST (“ST-"), elevacdo da onda T (“T+”) e depressdo da onda T
(“T-").

1

tabelas de contingéncia sdo usadas para registrar observagdes independentes de duas ou mais varidveis aleatdrias.
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4.2 Sensibilidade e Especificidade

A sensibilidade € a capacidade do teste fornecer verdadeiros positivos (interpreta¢do correta

de ocorréncia de isquemia) entre os batimentos verdadeiramente isquémicos. Ela é obtida por

VP

SE = ————.
VP+FN

4.1)
No contexto de epidemiologia®, sabe-se que um teste diagnéstico é sensivel se ele raramente
deixa de identificar individuos doentes. Este fato é importante na detec¢ao de isquemia pois se

deseja que, no melhor caso, todas as ocorréncias de batimento isquémico sejam identificadas.

A especificidade, por outro lado, € a capacidade do teste obter verdadeiros negativos (inter-
pretagdo correta de auséncia de isquemia) entre os batimentos verdadeiramente nio isquémicos.
Ainda no contexto de epidemiologia, um teste € especifico se ele raramente comete equivoco em

identificar individuos sadios. A férmula para o cdlculo da especificidade é

VN

ES= ———.
VN +FP

4.2)

4.3 Valores Preditivos Positivo e Negativo

O valor preditivo positivo (também chamado de precisdo ou preditividade positiva) € a
razdo entre os verdadeiros positivos e os diagnosticados como positivos pelo teste. Ele pode
ser entendido como a probabilidade de um resultado positivo do teste refletir efetivamente a

condicdo testada. Sua expressao é

VP

PP= ————.
VP+FP

4.3)

Em contrapartida, o valor preditivo negativo (ou preditividade negativa) € a proporcao de verda-
deiros negativos em relagdo aos diagnosticados como negativos pelo teste. Pode ser entendido
como a probabilidade de um resultado negativo do teste refletir efetivamente a auséncia da

condi¢do. Sua expressao €
VN

PN=— . (4.4)
VN +FN

Os valores preditivos ndo se mantém constantes para toda instancia de teste realizada. Eles
dependem da prevaléncia da doencga na populagdo. Se a prevaléncia for baixa, isto &, se relati-
vamente poucos individuos se encontrarem doentes, obterd-se muitos falsos positivos, mesmo
que o teste tenha especificidade alta. Reciprocamente, se a prevaléncia for alta, pode-se esperar
um maior nimero de falsos negativos, ainda que o teste seja sensivel. Portanto, quanto menor a

prevaléncia, menor o PP e maior o PN, sendo a relagc@o inversa também vélida.

2 epidemiologia é a ciéncia que estuda a distribuicdo de fendmenos patolégicos e suas causas, nos seres humanos.
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4.4 Acuracia e Taxa de Falha

A acurécia € a propor¢ao de acertos na populagdo e fornece uma medida do quao préximo o

resultado do teste estd do diagnéstico de referéncia. Ela é calculada por

_VP+VN
e

AC 4.5)
A taxa de falha € a propor¢ao de erros na populacio e fornece uma medida geral de falha do

teste. Ela é dada por
__ FP+FN

N

TF (4.6)






5 METODOS DE DETECCAO DE IS-
QUEMIA

Neste capitulo serdo introduzidos os métodos de deteccao de isquemia selecionados para
implementacdo. Antes de detalhar cada método nas se¢des 5.2, 5.3 e 5.4, far-se-a na se¢do 5.1
uma pequena discussdo sobre as possiveis categorias de métodos existentes. Ao final do capitulo,

um breve resumo € apresentado contendo os aspectos principais dos métodos estudados.

5.1 Categorizacao de métodos

Na literatura, os métodos para deteccao de isquemia, assim como para detec¢io de outros
tipos de doencga cardiaca, empregam técnicas variadas de (i) processamento de sinais, (ii) extracao
de caracteristicas e (iii) classificagdo das caracteristicas. Cada um destes grupos corresponde a

uma etapa do processamento, sendo que todas incluem técnicas amplamente diversificadas.

O primeiro grupo constitui o que se denomina etapa de pré-processamento. A tabela 5.1
mostra algumas categorias de técnicas desta etapa e referéncias de algoritmos em cada categoria.
A tabela 5.2 agrupa alguns métodos de detec¢ao de acordo com técnicas usadas na extracao,
enquanto a tabela 5.3 agrupa-os de acordo com técnicas usadas na classificacdo. Contudo, as
técnicas de andlise para extracdo e classificagdo ndo se limitam as das tabelas apresentadas. Ha
ainda métodos que utilizam modelagem paramétrica, mineracdo de dados, autdmatos finitos,
métodos sintdticos, entre outras. Também € importante mencionar que muitos dos algoritmos
referenciados na primeira tabela sdo incluidos como parte da etapa de pré-processamento dos

métodos de detec¢do de isquemia, que por sua vez sdo referenciados nas demais tabelas.

Filtragem linear (FIR/IIR, su- (CHEN; CHEN; CHAN, 2006; ELGENDI, 2013; OKADA,

avizagao, diferenciacdo, etc.) 1979; PAN; TOMPKINS, 1985; DASKALOV; DOT-
SINSKY; CHRISTOV, 1998)

Filtragem adaptativa (PARK; LEE; YOON, 1998)

Interpolacao polinomial (BADILINI; MOSS; TITLEBAUM, 1991)

Técnicas nao-lineares (mate- (CHU; DELP, 1989; OKADA, 1979; SUN; CHAN; KRISH-

matica morfoldgica, produté- NAN, 2005; SUPPAPPOLA; SUN, 1994; TRAHANIAS,

rio, maximo/minimo, etc.) 1993; PAN; TOMPKINS, 1985)

Decomposi¢ao wavelet (CHEN; CHEN; CHAN, 2006; PARK; LEE; YOON, 1998)

Thresholding adaptativo (CHEN; CHEN; CHAN, 2006; ELGENDI, 2013; SUN;
CHAN; KRISHNAN, 2005; PAN; TOMPKINS, 1985)

Tabela 5.1 — Categorias de métodos de acordo com técnicas comuns de pré-processamento.
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Uso de template
Decomposi¢ao wavelet

Transform. ortogonal (PCA,
Karhunen-Loeve, Hermite)

Andlise frequencial ou tempo-
frequencial

Propriedades estatisticas (cor-
relacdo, erro médio, etc.)
Conhecimento prévio
Caracteristicas pontuais (pon-
tos J e isoelétrico, picos de on-
das, desvio de segmento ST)

(AKSELROD et al., 1987; GARCIA et al., 2000; COU-
CEIRO et al., 2008; MOHEBBI; MOGHADAM, 2007)
(RANIJITH; BABY; JOSEPH, 2003; SENHADIJI et al.,
1995; MILOSAVLIJEVIC; PETROVIC, 2006)
(CASTELLS et al., 2007; ROCHA et al., 2010; AFSAR;
ARIF, 2007; GOPALAKRISHNAN; ACHARYA; MU-
GLER, 2004; PANG et al., 2005)

(ROCHA et al., 2010; SENHADIJI et al., 1995; BADILINI
et al., 1992; COUCEIRO et al., 2008)

(RANIJITH; BABY; JOSEPH, 2003; BADILINI et al., 1992;
COUCEIRO et al., 2008; GARCIA et al., 2000)
(ELGENDI, 2013; PAPALOUKAS et al., 2000)
(AKSELROD et al., 1987; GOLETSIS et al., 2004; PAPA-
LOUKAS et al., 2000; RANJITH; BABY; JOSEPH, 2003;
ROCHA et al., 2010; SENHADIJI et al., 1995; VILA et
al., 1997; BADILINI et al., 1992; COUCEIRO et al., 2008;
MOHEBBI; MOGHADAM, 2007)

Tabela 5.2 — Categorias de métodos de acordo com técnicas comuns de extragao.

Redes neurais artificiais

Fuzzy ou neuro-fuzzy
Conjunto de regras

Clusterizacao
Modelos de Markov
Algoritmos genéticos

(PAPALOUKAS et al., 2001; ROCHA et al., 2010; AF-
SAR; ARIF, 2007; COUCEIRO et al., 2008; GOPALA-
KRISHNAN; ACHARYA; MUGLER, 2004; MOHEBBI;
MOGHADAM, 2007; PANG et al., 2005; STAMKOPOU-
LOS et al., 1997; MAGLAVERAS et al., 1998)
(EXARCHOS et al., 2007; VILA et al., 1997)
(AKSELROD et al., 1987; EXARCHOS et al., 2006; PA-
PALOUKAS et al., 2002)

(BADILINI et al., 1992)

(ANDREAO et al., 2004)

(GOLETSIS et al., 2004)

Tabela 5.3 — Categorias de métodos de acordo com técnicas comuns de classificacdo.

5.2 Meétodo de Rocha et al.

Este método € baseado em dois pontos-chave: (i) desvio do segmento ST com relacdo a linha
de base e (ii) expansiao do complexo QRS e da onda T em fun¢des de Hermite. A figura 5.1

mostra o diagrama em blocos da estratégia adotada. As etapas do método sdo detalhadas a seguir.

Pré-processamento

Nesta etapa, um sinal discreto contendo as amplitudes do ECG € processado com vistas a re-

ducdo de ruido, segmentagcdo em ondas caracteristicas, eliminacdo de extra-sistoles ventriculares

e, por ultimo, remocao da linha de base.
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l’ g l'l’ > . e = Noise reduction = Segmentation
ECG Preprocessing » Baseline removal » PVC elimination
! . = ST deviation
Features extraction = Hermite coefficientes
Beat classification = Beat classified as normal or ischemic
Ischemic L’pi.ﬂ'()d{_’ = If a sucessive number of beats is
detection classified as ischemic

L’ I | | I Ischemic episode

Figura 5.1 — Diagrama de blocos da estratégia proposta por Rocha et al. Extraido de (ROCHA et
al., 2010)

A redugdo de ruido € realizada com um filtro passa-baixas de Butterworth de 4* ordem e
frequéncia de corte 40 Hz. O sinal filtrado € entao submetido a um procedimento de segmentagao,
em que as ondas caracteristicas de cada batimento sao identificadas. Na proposta dos autores,
utiliza-se o algoritmo descrito em (SUN; CHAN; KRISHNAN, 2005), baseado em derivacdo
morfolégica do sinal (um tipo de filtragem ndo linear, usando méximos € minimos). Na saida

obtém-se as localizag¢des de inicio, pico e fim de cada onda caracteristica.

ApOs a segmentagdo, os batimentos passam por um procedimento de remog¢do de extra-
sistole ventricular (ou PVC, do inglés premature ventricular contraction), conforme descrito em
(COUCEIRO et al., 2008). O ultimo procedimento nesta etapa consiste em remover a linha de
base em cada batimento cardiaco. Isto € necessdrio para as proximas etapas, onde se exige que

os batimentos estejam bem alinhados com o nivel isoelétrico do sinal.

Extracao

Nesta etapa, dois grupos de caracteristicas sao extraidos do ECG: (i) a medida do desvio de
segmento ST e (ii) os coeficientes da expansao de Hermite do complexo QRS e das ondas T.
Variagdes no desvio do segmento ST sdo usadas para discriminar os batimentos isquémicos dos
normais. De maneira similar, variacdes na morfologia do complexo QRS e da onda T indicam

presenca ou ndo de isquemia.

Para compor o primeiro grupo de caracteristicas, dois valores sdo obtidos através de dois
métodos distintos. Um deles € baseado na localizacdo dos picos de onda R e na frequéncia
cardiaca, conforme descrito em (PANG et al., 2005). O outro € derivado de uma analise do ECG

em tempo-frequéncia, usando a transformada de Wigner-Ville descrita a seguir.

A distribuicao de Wigner-Ville permite representar o espectro de frequéncias de um sinal
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continuo ao longo do tempo. Ela ¢ definida pela equacao

W(t, f) = /ix (r + %) X (r _ %) e 2T, (5.1)

onde o termo em x € a fun¢do de autocorrelacdo instantanea e o operador * indica o conjugado
complexo. Em tempo discreto, ela é chamada de pseudo-transformada de Wigner-Ville e assume

a forma abaixo:

L
We(nT,f) =27 Y x[n+ plx*[n— plw[p]w*[—ple /*"/P. (5.2)
p=-L;

Nesta equagao, T € o periodo de amostragem e w € uma janela simétrica de largura L1 + L, + 1.
Os autores afirmam que o tamanho da janela deve ser maior que o do complexo QRS mais largo,
para garantir que as caracteristicas do formato de onda nao sejam perdidas na transformacao.
Além disso, sabe-se que esta transformada pode ser calculada a partir da DFT (transformada
discreta de Fourier) da autocorrelacido de x no tamanho da janela. Uma escolha conveniente para
o tamanho da janela € uma poténcia de 2, pois neste caso o célculo da DFT € mais eficiente.
Por exemplo, assumindo que um complexo QRS ndo ultrapasse a largura de 100 ms e tomando
uma frequéncia de amostragem de 250 Hz, pode-se utilizar uma janela de tamanho 32, pois
250-0,1 =25.

Ap6s a transformagdo, soma-se os valores absolutos das componentes de baixa frequéncia do
sinal em dois intervalos de tempo distintos: um a esquerda do pico de onda R e outro a direita do
mesmo ponto. Os autores dizem utilizar os indices de frequéncia correspondentes a frequéncias
entre 0 e 0,2 na escala normalizada. Entretanto, ndo mencionam quais os limites das faixas de
tempo analisadas, nem mesmo o tipo de janela utilizado na Eq. 5.2. Assume-se que a janela € do

tipo retangular e que os limites das faixas de tempo devam ser estabelecidos conforme o caso.

O resultado da soma das componentes frequenciais prové informagdes sobre a concentragao
de energia nas duas faixas de tempo, sendo o restante do algoritmo uma simples busca pelo
ponto minimo em cada uma delas. O ponto minimo a esquerda é o chamado ponto isoelétrico,
enquanto o ponto minimo a direita € chamado ponto J. Estes conceitos sdo discutidos em detalhe
no artigo original. Basta apenas mencionar que a medida do desvio de segmento ST € a diferenca

entre as amplitudes nos pontos J e isoelétrico.

Para o segundo grupo de caracteristicas, os autores propuseram uma técnica baseada na
expansdo em funcdes de Hermite. Ja foi vista no capitulo 3 a definic@o dessas fungdes em tempo
continuo para o caso particular em que elas nao apresentam um parametro de dilatacdo. Aqui
serd reintroduzida a expressdo da funcdo de Hermite de tempo continuo para o caso dilatado por

um fator /, e usando a notagcdo em ¢ da varidvel independente:

e (/D7 2 t
V(1) = TN Hn<z) (5.3)



51

Pode-se perceber que aqui os autores optam por uma representacdo em tempo continuo. A
expansdo consiste em obter uma lista de coeficientes que satisfazem a equagao

M-1
() =Y cjwi(t), (5.4)

j=0
onde c; € o coeficiente da j-€sima fun¢do de Hermite e M € o niimero de fungdes utilizadas na
aproximacao. Os coeficientes sdo dados pela solucdo algébrica do problema de minimizacao do

erro quadratico, conforme a equagio
C=(H"H)'HY, (5.5)

onde C ¢ um vetor coluna contendo os M coeficientes da expansao, Y € um vetor coluna contendo

as amplitudes do sinal original e H € uma matriz cujas colunas sdo as fun¢des de Hermite:
H=[yoyi - Y] (5.6)

Antes deste procedimento, contudo, o sinal de um batimento cardiaco € separado em dois
segmentos: um deles contendo as amostras do complexo QRS e o outro, as da onda T. Essa
separacdo permite aproximar melhor o formato do batimento em cada regido, ja que o complexo
QRS e a onda T possuem morfologia distinta. Além disso, essas ondas estdo bastante afastadas
temporalmente, o que indica a necessidade de muitas fungdes de Hermite na aproximacao caso se
queira aproximar o sinal do batimento na integra. Os autores, pelo contrario, sugerem a utiliza¢ao

de apenas 6 fun¢des na aproximagdo e, portanto, se justifica a separacdo em dois segmentos.

Os autores ainda mencionam a necessidade de reamostrar cada segmento para 64 amostras,
afim de utilizar sempre a mesma largura para as fungdes de Hermite. Isto significa que a matriz H
pode ser calculada previamente e ndo se modifica durante a execucdo do algoritmo, permitindo
aumento de eficiéncia na computagdo. Assim, dois conjuntos de 64 amostras por batimento sao
submetidos ao procedimento de expansdo de Hermite, obtendo-se como resultado duas listas de
6 coeficientes. Estas listas sdo entdo incorporadas ao conjunto de caracteristicas, de cuja parte ja

fazem as medidas do desvio de segmento ST.

Classificacao

O esquema de classificagdo usado por Rocha et al. envolve o uso de redes neurais artificiais.
Para cada derivacao de ECG, duas redes do tipo feed-forward sdo treinadas com as caracteristicas
obtidas na etapa de extragdo. O algoritmo utilizado no treinamento é o Levenberg-Marquardt. O
nimero de camadas € o mesmo para todas as derivagdes, sendo duas camadas ocultas mais a de
entrada e a de saida. A funcdo de transferéncia € a tangente sigméide. O niimero de neurdnios na
entrada corresponde ao nimero de caracteristicas extraidas, qual seja, 2 4+ 6 4 6 = 14, enquanto

a saida contera apenas um neurdnio, que fornece o resultado correspondente a elevacdo ou a
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Beat classification

Ischemic Ischemic episodes

F1

I Preprocessing [
S EEE— Segmentation
ECG
Lead dependent | Featres extraction

ST elevation

F2

Lo

Ischemic sliding window

ST depression

Y

FI. ST deviation Neural networks
F2: Hermite coefficients
(ORS complex and T wave morphologies)

Figura 5.2 — Diagrama da estratégia de classificacdo de Rocha et al. Extraido de (ROCHA et al.,
2010)

depressao do segmento ST. O critério de inversdo da onda T ndo € utilizado nesta estratégia. A

figura 5.2 ilustra o esquema de classificagido assim proposto.

Ainda nesta etapa, hd um procedimento de detec¢do de episddios isquémicos. Sugerem os
autores que um episddio isquémico seja detectado toda vez que uma sequéncia de 40 batimentos
tiver pelo menos metade classificada como isquémica. Assim, uma janela de tamanho 40 percorre
o resultado da classificacdo avancando um batimento por vez e sinaliza a ocorréncia de um
episddio quando o nimero de batimentos isquémicos ultrapassa 20, ou sinaliza a auséncia de
episddio quando este nimero cai a 20 ou menos. Num segundo passo, episddios adjacentes com

separacdo menor que 40 batimentos sdo unidos.

5.3 Método de Mohebbi e Moghadam

Este método tem como principal recurso a obten¢do de um modelo (ou template, em inglés)
de batimento cardiaco considerado normal, extraido do préprio registro sobre o qual se deseja
fazer a detec¢do de isquemia. As etapas do algoritmo podem ser visualizadas no diagrama da

figura 5.3 e seus detalhes sao discutidos a seguir.

Pré-processamento

Esta etapa consiste de identificacdo dos complexos QRS, obtencdo de um modelo de bati-
mento, remogao de ruido, rejeicao de artefatos e extragdo do segmento ST. A identificacdo dos
complexos QRS e dos picos de onda R € feita através de um algoritmo descrito em (TOMPKINS,
1993), que faz uso extensivo de filtragem para realcar os complexos QRS e de thresholding para

a detec¢cdo. Na saida obtém-se uma lista com as localiza¢des dos picos de onda R.

Em seguida, os primeiros 30 segundos do registro de ECG sd@o inspecionados afim de

detectar artefatos ou batimentos considerados andomalos. Tal procedimento € feito através de uma
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ECG recording

Pre processing
e QRS detection
e  Template detection
e Artifacts rejection
e  Removal of baseline wandering
o ST seement detection

Data preparation
e ST segment length Reduction
e  Subtraction from the template

Beat detection
e  Neural network based classification

Figura 5.3 — Diagrama de blocos da estratégia proposta por Mohebbi e Moghadam. Extraido de
(MOHEBBI; MOGHADAM, 2007)

estimativa do ponto isoelétrico e do ponto J de cada batimento. A estimativa se da pela analise
do gradiente do sinal. Caso nenhum dos dois pontos seja detectado, o batimento em questao é
considerado como artefato e removido da lista. Os batimentos remanescentes sao usados para
constru¢dao do modelo, que é a média aritmética entre as amplitudes dos batimentos. Em seguida,
o resto do sinal € processado e a linha de base € estimada através de interpolacao spline cubica,
segundo o método descrito em (BADILINI; MOSS; TITLEBAUM, 1991).

Extracao

Na etapa de extracdo, detecta-se o ponto J de cada batimento usando novamente o gradiente
do sinal. Neste caso, uma janela de 100 ms a direita do pico de onda R € suavizada por um filtro
de média mével. Em seguida, busca-se na janela o primeiro intervalo de 20 ms cujo declive
médio seja menor que 2,5 mV/s em valor absoluto. Toma-se o ponto central deste intervalo como
o ponto J. Obtidos os pontos J, assume-se que os segmentos ST iniciem neste ponto e possuam
largura pré-definida de 160 ms. O mesmo se aplica ao batimento modelo, do qual se extrai o

segmento ST usado como referéncia no algoritmo.

Os dados que constituem a entrada para a etapa de classificacdo sdo a diferenca entre o
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segmento ST dos batimentos e o segmento ST de referéncia. Dada uma taxa de amostragem f;, o
segmento ST possui |0.16f; | amostras. Afim de reduzir o tamanho do conjunto de caracteristicas,

os sinais de segmento ST (inclusive o do modelo) sdo reamostrados para 20 amostras.

Classificacao

Mohebbi e Moghadam também fazem uso de redes neurais artificiais para a etapa de classifi-
cacdo. Aqui, uma tUnica rede neural € treinada usando o algoritmo de backpropagation com taxa
de aprendizado adaptativa, combinado ainda com a técnica de treinamento com momentum. Os
autores justificam o uso dessas técnicas argumentando que o desempenho do backpropagation é
bastante sensivel ao valor estabelecido para a taxa de aprendizagem, sendo que o valor 6timo
deste parametro varia de acordo com a complexidade da superficie do erro. Dessa forma, uma
taxa de aprendizado adaptativa se manterd no maior valor possivel enquanto também permanece
estavel. O treinamento com momentum significa que a rede responderd nao apenas ao gradiente

local, mas também a tendéncias recentes na superficie do erro.

A camada de entrada da rede possui 20 neurdnios, que recebem a sequéncia de valores
oriunda da etapa de extracdo. A rede possui uma camada oculta também com 20 neurdnios. A
camada de saida contém dois neurdnios, cujo valor de saida estd no intervalo real de O a 1. As
saidas da rede neural sdo o grau de pertinéncia a cada uma das classes (presenga ou auséncia
de isquemia), sendo que o maximo entre as duas designa a classificacao final. O treinamento
da rede se encerra quando a soma do erro quadratico for menor que 0,01 ou quando o nimero

limite de 2000 épocas € atingido.

5.4 Método de Gopalakrishnan et al.

O terceiro e ultimo método estudado faz uso de uma série de propriedades da dlgebra linear e
também da relacdo entre as funcdes discretas de Hermite e a matriz de Fourier!. As etapas do

algoritmo sao ilustradas pelo diagrama da figura 5.4, sendo detalhada a seguir.

Pré-processamento

O método proposto ndo inclui nenhuma informacao especial sobre procedimentos na etapa
de pré-processamento, com excecao da propria detec¢do de batimentos cardiacos. Neste caso,
os autores utilizam o mesmo algoritmo de deteccio QRS mencionado para o caso do método
anterior, qual seja, o algoritmo de Tompkins. Apds obtenc¢do dos picos de onda R, cada batimento
deve ser centralizado neste ponto e sua largura é equivalente ao intervalo entre o seu pico e 0
do batimento vizinho (chamado intervalo R-R, ou apenas RR). Entretanto, técnicas como as de

remogao da linha de base ou reduc¢do de ruido/interferéncia nio estido presentes neste método.

' matriz de Fourier é aquela que, multiplicada por um vetor, resulta na DFT do vetor
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Figura 5.4 — Diagrama de blocos da estratégia adotada por Gopalakrishnan et al. Extraido de
(GOPALAKRISHNAN; ACHARYA; MUGLER, 2004)

Extracao

Para cada batimento, os primeiros 50 coeficientes de Hermite sdo extraidos, utilizando
exatamente o mesmo ferramental introduzido no capitulo 3, no que diz respeito as fun¢des
discretas de Hermite. Estes coeficientes constituem, integralmente, o conjunto de caracteristicas
fornecido a etapa de classificagao. Os autores ainda explicam, baseando-se em trabalhos passados
e também pela observacdo do erro RMS (do inglés, root mean square) percentual, que o uso de

50 coeficientes e de um parametro de dilatacdo b = 1, garantem uma aproximagao bastante boa.

Classificacao

Gopalakrishnan et al. utilizaram cinco redes neurais em seu esquema de classificacdo. A
justificativa € que o resultado de redes individuais pode variar em casos limitrofes de isquemia.
Desse modo, o resultado majoritario de um comité de cinco redes fornece a decisao final sobre
a classe a que pertence um batimento. As redes possuem trés camadas ocultas com diferentes
nimeros de neurdnios em cada uma. A camada de saida possui dois neurdnios, que indicam

presenca ou nao de alteracdes no segmento ST e presenca ou ndo de inversdao da onda T.

Os autores ndo especificam um algoritmo para o treinamento das redes. Contudo, relatam
a realizagdo de um procedimento adicional em cada registro de ECG de longa duracao. Eles
explicam que as redes sdo retreinadas usando alguns exemplares de ciclo cardiaco normal do
ECG e argumentam que isso fornece as redes um “toque” das caracteristicas normais de segmento

ST e onda T daquele registro em particular.

5.5 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os métodos de detec¢@o de isquemia estudados no trabalho.
Primeiramente, algumas categorias foram usadas para agrupar os métodos de acordo com as

principais técnicas de deteccdo utilizadas.
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Depois, foi visto em detalhe o0 método proposto por Rocha et al., que emprega um proce-
dimento sofisticado de segmentacdo de batimentos e também vdrias técnicas para eliminacdo
de ruido, linha de base e extra-sistoles ventriculares (PVCs). O método sugere a utilizacdo de
dois grupos de caracteristicas: o do desvio de segmento ST e o dos coeficientes da expansdo
em funcdes de Hermite. Particularmente, este método faz uso de andlise espectral dos batimen-
tos para obten¢do do ponto J. Na etapa de classificagcdo, cada derivacio tem uma rede neural
treinada somente com caracteristicas advindas daquela derivagcdo. As caracteristicas usadas no

treinamento das redes sdo a elevacdo e a depressdo do segmento ST.

O método de Mohebbi et al., embora um pouco menos sofisticado, também emprega diversas
técnicas de pré-processamento para remover a linha de base, detectar os pontos J e isoelétrico
e eliminar artefatos. Em especial, este método constréi um modelo de batimento cardiaco e de
segmento ST, do qual se obtém a diferenca com os demais segmentos ST extraidos. A etapa de
classificacao deste método € bastante simples, ja que emprega apenas uma rede neural para todas

as derivacdes. Aqui também sdo usadas a elevacdo e a depressao do segmento ST no treinamento.

Por fim, foi apresentado o método proposto por Gopalakrishnan et al. Este poderia ser
considerado o mais simples dos trés, ja que nao faz uso de nenhuma técnica especial na etapa
de pré-processamento. Sua etapa de extragdo também € simples, pois se resume a um produto
matricial correspondendo a expansdo em fungdes discretas de Hermite. A etapa de classificagdao
do método emprega cinco redes neurais, sem que haja distin¢do entre as derivagdes, e computa
o resultado como a decis@o majoritaria das cinco redes. Todas as caracteristicas indicativas de

isquemia sdo usadas no treinamento das redes deste método.



6 PROJETO E IMPLEMENTACAO

Este capitulo descreve o projeto e a implementa¢ao dos métodos de deteccao de isquemias
cardiacas propostos por Rocha et al., por Mohebbi e Moghadam e por Gopalakrishnan et al.. Sera
abordado o projeto das trés etapas dos métodos — pré-processamento, extracio e classificagdo —
assim como o projeto dos testes. Ao longo da discussao, serd feito um relacionamento dos itens
de projeto com a sua contra-parte na implementacdo (cédigo-fonte). Ao final do capitulo serd
apresentado uma sintese sobre o projeto. O objetivo aqui € definir € mostrar como foi construido
o ferramental utilizado para obten¢ao dos resultados praticos. Este trabalho foi realizado em

cooperacao com Guilherme Lazarotto de Lima, Mestrando em Computagio pela UFRGS.

6.1 Projeto do pré-processamento

Como foi discutido no capitulo 5, cada método emprega técnicas variadas de pré-processamento
do sinal de ECG. Nao obstante essa diversidade, dois deles utilizam algum tipo de condiciona-
mento do sinal (elimina¢do de ruido, linha de base, etc.) e todos se utilizam de algum algoritmo
de deteccao e segmentacao de batimentos cardiacos. Um deles, o de Mohebbi e Moghadam,
ainda emprega uma técnica de remocao de artefatos com base num femplate. Outro, o de Rocha
et al., usa um procedimento de remog¢ao de PVCs, adaptado de (COUCEIRO et al., 2008).

No inicio do projeto, fez-se uma tentativa de implementar cada método de detec¢do separa-
damente, cada qual utilizando suas técnicas, conforme proposto nos artigos originais. Contudo,
essa abordagem se mostrou ineficaz e propicia a erros de implementacao. Ineficaz porque ha
redundéncia de informacdes que sdo obtidas na etapa de pré-processamento, como filtragem do
sinal para reducdo de ruido e interferéncias, remog¢ao da linha de base, detec¢ao de batimentos e
delimitacdo das ondas do ciclo cardiaco. Propicia a erros de implementagdo porque cada técnica
tem como base um algoritmo proposto em um artigo cientifico diferente (portanto, num contexto

de processamento distinto, com sua propria fundamentagdo tedrica).

Dado que o prazo para implementacdo, assim como o nivel de conhecimento do aluno
de graduacdo, sdo bastante limitados, ndo se podia consumir tempo demais na tentativa de
reproduzir um método tal qual o original. Dessa forma, adotou-se uma abordagem que favorece

a reutilizacdo de cédigo e simplifica o desenvolvimento.

Antes de mais nada, deve-se salientar que a detec¢do de batimentos cardiacos — também
conhecida na literatura como deteccao de QRS — aliada a um algoritmo de segmentacdo dos
mesmos €, sem divida, uma ferramenta indispensdvel tanto para a etapa de pré-processamento
como para a de extragdo. Sem ela ndo hd como identificar os batimentos e, obviamente, se

torna impossivel inspeciond-los. Enquanto existem técnicas de processamento de sinais baseadas
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em andlise tempo-frequencial (espectrograma, Wavelet, Wigner-Ville), acredita-se que seja
impossivel identificar um episddio isquémico usando apenas as informacdes de espectro do sinal,
em lugar de extrair caracteristicas de um batimento cardiaco bem delimitado. Esta intuicdo se
corrobora pelo fato de que a grande maioria das metodologias de detec¢cdo de isquemia, como
aquelas relacionadas no capitulo 5, se resume a algum tipo de inspe¢@o de batimentos cardiacos

(seja individualmente ou em coletividade).

Estratégia de implementacao

A figura 6.1 ilustra a estratégia adotada para a etapa de pré-processamento. Note que esta
configuracdo engloba a maioria dos procedimentos sugeridos pelos autores dos trés métodos.
Sua saida deve entdo conter todas as informacdes necessarias para dar sequéncia a qualquer
dos métodos, na etapa de extracdo. Nesta figura, é possivel ver que a saida da etapa de pré-

processamento € composta por cinco itens de informagao:

R uma lista com a localizag¢do dos picos de onda R no ECG;
RR uma lista de intervalos entre batimentos (intervalo R-R);
FP uma lista de pontos de interesse nos ciclos cardiacos;

Batimentos uma lista dos batimentos cardiacos extraidos; e

Template um modelo construido a partir de batimentos “normais”.

P
. R
Filtro do
——Sinal filtrado—— Detecgao de QRS
detector de QRS nat ke ¢ Q RR
N
Picos de onda R
Ponset
o Ronset
ECG d Filtro :o Ep ——Sinal filtrado— Deteccdo de FP Rpeak
etector de Roffset
Toffset

Pontos fiduciais:

Filtro de ruido e
interf. 50/60 Hz

Segmentacdo, r
—Sinal filtradlo—— remocao da linha de |\Batimentos
base e enquadramento

Batimentos:

Construcdo de Template
ATRASO t lat limi ~
DOSFILTROS | emplate e eliminagdo . .
de artefatos Batimentos normais

Figura 6.1 — Diagrama de blocos da estratégia de pré-processamento. Produzida no Microsoft
Visio.



59

O primeiro item de informacgdo provém da deteccao de QRS. O algoritmo utilizado para tal
fim € aquele descrito por Pan e Tompkins (PAN; TOMPKINS, 1985). Este algoritmo é também
descrito no livro de um dos autores (TOMPKINS, 1993, pp. 245-262) e avaliado em outro artigo
(HAMILTON; TOMPKINS, 1986). A escolha deste algoritmo segue a escolha feita por dois
dos métodos de deteccdo de isquemia, o de Mohebbi e Moghadam e o de Gopalakrishnan et al.,
mas também se deve ao fato de que ele constitui uma técnica robusta e tradicional na area de

processamento de sinais biomédicos.

Na pratica, a lista R € desnecessdria aos métodos de deteccdo de isquemia, pois, como
veremos mais adiante, os batimentos sdo segmentados e embutidos num quadro (frame) de
tamanho pré-definido. Sendo este tamanho um niimero impar e estabelecendo que os batimentos
dentro do quadro estejam centralizados no pico de onda R, tem-se que o pico estd sempre no

ponto central do quadro, dispensando o uso da lista na etapa de extracao.

Esta lista serve, porém, para apuracdo do resultado dos métodos, em termos das métricas
introduzidas no capitulo 4. Sabemos que as anotacdes do ECG fornecem a localizagdo dos
batimentos conforme auditada por especialistas e, portanto, se faz necessario para fins de
avaliacdo conhecer a localizacdo obtida pelo detector de QRS. Dadas duas listas de pontos, ha
um algoritmo que faz o casamento cruzado entre elas. Isto €, que combina batimentos de uma
lista com os da outra contanto que estejam muito proximos temporalmente. Este algoritmo €

apresentado na rotina match_qrs (cédigo-fonte A.33), escrita em c6digo MATLAB.

O segundo item de informagdo ndo é simplesmente a diferenca entre picos de onda R
sucessivos, mas sim uma estimativa média do intervalo RR calculada a cada novo batimento. A
estimativa tem portanto o efeito de “suavizar” a medida, eliminando variacdes demasiado abrutas
de frequéncia cardfaca!. A lista RR provém do mesmo algoritmo de detec¢io de QRS, sendo
necessdria por dois motivos: primeiro porque o método de Rocha et al. emprega uma técnica de
determinacdo do ponto J (definido logo adiante) fazendo uso da medida de frequéncia cardiaca;

segundo porque Gopalakrishnan et al. lancam mao do intervalo RR na sua etapa de extragao.

O terceiro item advém de um algoritmo proposto por Yan Sun et al. (SUN; CHAN; KRISH-
NAN, 2005). Originalmente, o procedimento faz a marcag¢do dos seguintes pontos de interesse

(ou fiducial points):

{Ponsets Ppeaks Poffser } poNtos inicial, de pico e final da onda P;
{Qonset» Opeak>Qorser} pontos inicial, de pico e final da onda Q;
{Ronsets R peak» Rof fser } poNtos inicial, de pico e final da onda R;

{Sonset»Speak»Soffser } pontos inicial, de pico e final da onda S; e

a frequéncia cardiaca (em batimentos por minuto) pode ser obtida a partir do intervalo RR, pela expressio 61%‘ ,

onde f; € a frequéncia de amostragem do conversor A/D




60

{Tonser> Tpeaks Toffser } pontos inicial, de pico e final da onda T.

Contudo, apenas os pontos de inicio da onda P, os pontos da onda R e o ponto final da onda T sdo
realmente necessdrios para os fins deste trabalho. Ryuser € Ry ff5er SETVEM para realizar a busca de

dois outros pontos de interesse: o isoelétrico e o J, definidos informalmente abaixo.

Definicao 1 Ponto isoelétrico é o local designado para o batimento onde este apresenta ampli-
tude de “nivel zero” antes do inicio da onda R. Isto é, o ponto a esquerda de R yser que pode ser

considerado como referéncia para a troca de polaridade das amplitudes do batimento cardiaco.

Definicao 2 Ponto J é o local designado para o batimento onde o seu “tragco” se torna mais
horizontal do que vertical, apds o término da onda R. Isto é, o ponto a direita de R ffser que

pode ser considerado como inicio de um periodo de inatividade elétrica do coracdo.

O ponto isoelétrico (aqui, apelidado de I) e o ponto J sdo obtidos por um algoritmo distinto,
descrito por Daskalov em (DASKALOV; DOTSINSKY; CHRISTOV, 1998). A técnica em
esséncia detecta as bordas do batimento cardiaco com auxilio da derivada de primeira ordem
do sinal. Quem a sugere ¢ Mohebbi e Moghadam, para uso na delimitacao do segmento ST. Os
mesmos pontos sao necessdrios ao método de Rocha et al., por dois motivos: primeiro porque o
ponto / servira de referéncia para a estimativa do desvio ST, medido como a diferenca entre as
amplitudes no ponto J e naquele; segundo porque o ponto J serve como separador dos segmentos
utilizados na etapa de extracdo do método (rever secdo 5.2). Rocha et al., que sugerem o uso do
algoritmo de Sun citado anteriormente, requerem os pontos inicial e final do batimento, P,z
€ Ty ffser» principalmente por dois motivos: para remog¢do da linha de base e para delimitagio
dos segmentos usados na etapa de extracdo. A identificacdo da linha de base ¢é feita por uma
aproximag¢do polinomial envolvendo as bordas de cada batimento, dai a necessidade destes

pontos.

No método de Mohebbi e Moghadam, a remocao da linha de base seria alcangada através de
interpolacdo spline cubica, segundo um artigo de Badilini (BADILINI; MOSS; TITLEBAUM,
1991). A técnica requer conhecimento apenas da localizagdo dos picos de onda R e € de ficil
implementacdo para o caso de trincas — isto é, usando, além do batimento atual, o seu precedente
e o sucessor. Contudo, num sistema de tempo-real, havera necessidade de aguardar a deteccdo
de um novo batimento cardiaco para que possa ser feita a interpolacao para o batimento atual,
0 que incorre em um atraso equivalente a um batimento. No pior caso, o batimento seguinte
pode nunca ser detectado. Ademais, a interpolagcdo é mais precisa se se lancar mao das derivadas
do sinal nas extremidades, implicando a necessidade de dois pontos adicionais (um antes do
precedente e um depois do sucessor). Finalmente, a aproximacao se deteriora a medida que a
frequéncia cardiaca diminui, pois entdo o maior afastamento entre os pontos na interpolacdo
prejudica o ajuste de amplitudes em torno do ponto central. Em virtude dessas desvantagens,

neste trabalho foi escolhida a técnica anterior.
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O quarto item de informacao € constituido pelos proprios batimentos cardiacos, depois de
segmentados, filtrados, sem linha de base e enquadrados num frame de tamanho fixo. O tamanho
do frame foi estabelecido como 1,2 vezes o nimero de amostras em 1 segundo do sinal. De
acordo com (CLIFFORD; AZUAJE; MCSHARRY, 2006), a dura¢do de um ciclo cardiaco esta
entre 0,6 e 1 segundo. Dando uma margem de tolerancia de 0,2 segundos ao valor maximo,
garante-se que a vasta maioria dos batimentos caibam no frame. Caso o tamanho resultante seja
um nimero par, o incrementa-se de 1 para que a condi¢do previamente especificada seja satisfeita

(pico de onda R no centro do emphframe).

A segmentacdo, portanto, consiste em delimitar o batimento cardiaco por seus pontos inicial
e final, centraliza-lo pelo seu pico de onda R e enquadré-lo no frame. O enquadramento remove
qualquer trecho que esteja fora do quadro, tanto a esquerda quanto a direita do centro, bem como
preenche com zeros caso “sobre” espaco no quadro. A remog¢ao da linha de base ocorre antes
deste procedimento, porque utiliza a informagao completa do sinal do batimento. Conforme
sugerido por Rocha et al., a técnica para identificacdo da linha de base é adaptada de Wolf

(WOLF, 2004), que faz a interpolac¢do usando um polindmio de primeiro grau.

O quarto item corresponde ao template, que € construido progressivamente ao longo da
execuc¢do. O uso de template se faz necessario para o método de Mohebbi e Moghadam, que o
utiliza para extrair um modelo de segmento ST. Os autores também o requerem afim de eliminar
artefatos que foram identificados erroneamente como batimento pelo detector QRS. A eliminagdo
se da por meio de uma medida de erro, neste caso a distancia Euclideana, obtida pela norma da
diferenca entre os vetores que descrevem o template e o batimento avaliado. Aproveitando-se
dessa exigéncia, incorporou-se um algoritmo iterativo de constru¢ao do template a etapa de
pré-processamento. Dessa forma, todos os métodos de detec¢do de isquemia se beneficiam da
eliminacdo de artefatos, o que propicia uma comparagdo mais justa. Para o0 método de Mohebbi
e Moghadam, que necessita de um template explicitamente, toma-se entio a versdo de template

que ocorre depois de processados os primeiros 30 ciclos cardiacos.

A filtragem do sinal de ECG para remogao de ruido e interferéncia, conforme ilustra a figura
6.1, é realizada em paralelo com a detec¢do de QRS e de FP. Essa filtragem se d4 pela aplicacdo
de dois filtros IIR: um passa-baixas de Butterworth seguindo a especificacdo dada por Rocha et
al., para reducdo de ruido de alta-frequéncia; e um rejeita-faixas Chebyshev tipo I com banda
de rejeicdo de 2 Hz, para eliminacao da interferéncia da rede elétrica. O projeto desses filtros,
diferentemente do projeto dos filtros da deteccao QRS e FP, é feito de antemao por intermédio

do MATLAB, para vérias frequéncias de amostragem comuns em eletrocardiografia.

Uma decisdo de projeto que merece mengdo € o fato de ter-se aberto mao da transformada
discreta de Wigner-Ville. Este procedimento era requerido pelo método de Rocha et al. para a
localizacdo dos pontos / e J. Entretanto, a implementacdo desta transformada em linguagem de
programacao tradicional ndo € trivial. Ela envolve o uso de varidveis complexas, da transformada

de Fourier discreta (DFT) e da transformada de Hilbert, além de ser bastante custosa em termos
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de processamento. O uso de varidveis complexas significa que deve-se trabalhar com dois vetores
em memdaria, um para a parte real e outro para a parte imagindria do sinal. O uso da transformada
de Fourier implica que devemos selecionar e incorporar um algoritmo de FFT (Fast Fourier
Transform) ao ferramental do trabalho. A transformada de Hilbert, que, segundo os autores, é
necessdria para obtencdo de um sinal analitico antes da aplicacdo da Wigner-Ville, parece ser tdo
cheia de peculiaridades que alguns professores a consideram matéria de pos-graduacao. Esses
fatores tornam a implementacdo mais complicada e demorada, ndo s6 pela complexidade mas

porque todo cddigo desenvolvido deve ser testado e validado.

H4 ainda o fato de que, dado um vetor de tamanho n, sdo necessarios n calculos de DFT
para obter a transformada de Wigner-Ville do vetor. Nao bastasse isso, a matriz resultante deve
passar por operacoes de valor absoluto e de soma, em que as linhas correspondentes a baixas
frequéncias sdo superpostas para formar o vetor subjacente a busca dos pontos desejados. As
duas ultimas observagdes indicam que o procedimento exige bastante processamento. E de
fato isso ocorre: fez-se uma tentativa de implementacdo usando a linguagem MATLAB (que
possui fungdes prontas de DFT, Hilbert, manipulagcdo de matrizes e de nimeros complexos), e
determinou-se que o tempo de processamento deste item perfazia mais da metade do tempo de

extracdo de caracteristicas do método.

Outra questao € que, nesta tentativa de implementacdo da transformada de Wigner-Ville, o
resultado da identifica¢do dos pontos I e J foi mediocre. O que ocorre € que os pontos de minimo
nao sdo tdo bem definidos e, muitas vezes, ndo existem dentro dos intervalos de busca (lembre-se
de que os proprios autores ndo deixam claro os limites dos intervalos). Em virtude de todas
estas consideragdes, decidiu-se ndo utilizar a transformada de Wigner-Ville para localizacao dos
pontos I e J. Em vez disso, reaproveitou-se a técnica utilizada por Mohebbi e Moghadam (aquela

que faz uso de diferenciagdo e thresholding).

Implementacao

A implementacao aconteceu de trés formas, cada uma em um momento diferente. Primeiro
criou-se um ambiente de trabalho usando a ferramenta computacional MATLAB. Neste caso,
diversas rotinas de tratamento dos sinais de ECG foram implementadas em c6digo MATLAB,
e serviram para testar e validar o funcionamento da estratégia adotada. Em seguida, criou-
se codigos na linguagem C que realizam as mesmas tarefas de maneira equivalente, e estes
foram validados pela comparacao de seus resultados com aqueles obtidos usando o cédigo
MATLAB. Num terceiro momento, construiu-se um modelo de simulacido em tempo real, usando
a ferramenta Simulink do MATLAB. Nesta implementacao, utilizou-se a linguagem C++, que

oferece recursos de orientagc@o a objetos e permite uma melhor organiza¢io do cédigo-fonte.

O desenvolvimento em C e em C++ se deu através do proprio MATLAB, que oferece uma API

(Application Programming Interface) para uso e compilagdo de codigos C/C++ na sua plataforma.
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Nao serdo feitas aqui referéncias ao cédigo em C nem C++, apenas ao c6digo MATLAB. Além
disso, devido ao tamanho do trabalho, somente algumas rotinas em MATLAB serdo apresentadas,
todas no apéndice A desta monografia. Caso o leitor deseje visualizar o cddigo completo, tanto
em MATLAB quanto em C ou C++, refira-se ao seguinte link: https://github.com/dsogari/
tg-ecp-ufrgs. Ali estard o repositorio do trabalho desenvolvido disponivel para download
gratuito. Este repositorio serd atualizado constantemente até a conclusdo do trabalho, o que pode

nao coincidir com a entrega desta monografia.

Os sinais de ECG sao os da base de dados ST-T da Sociedade Européia de Cardiologia (TAD-
DEI et al., 1992), obtidos a partir do website PhysioBank.org da PhysioNet (GOLDBERGER
et al., 2000). A leitura dos arquivos da base foi realizada com auxilio do pacote de software
WEDB, disponibilizado gratuitamente pelo mesmo site. Na verdade, para facilitar o trabalho
no MATLAB, criou-se algumas rotinas que encapsulam as chamadas do WFDB e produzem
arquivos .mat contendo todas as informacdes de um ECG. Assim, para ler um arquivo de ECG
basta carregar o .mat correspondente usando as funcdes nativas do MATLAB, que sdo bastante

simples e eficientes.

Uma estrutura em MATLAB contém as amostras do sinal e outras informacdes a respeito
deste, como a frequéncia de amostragem, o valor de referéncia e a resolu¢do do conversor A/D,
anotacoes, entre outras. Esta estrutura serve como entrada para a etapa de pré-processamento. A

etapa comeca pela filtragem do sinal de ECG, descrita em detalhes a seguir.

A filtragem para detec¢do de complexos QRS se dé pela fung¢do qrs_filter (cédigo A.1).
Esta funcdo recebe como parametros as amplitudes do sinal de ECG e a frequéncia de amostra-
gem, f;. Ela retorna o sinal filtrado e o atraso total dos filtros, dggs. Os filtros deste procedimento
s30 quatro: um passa-baixas de segunda ordem? com frequéncia de corte em aproximadamente
11 Hz; um passa-altas de primeira ordem?®. com frequéncia de corte em aproximadamente 5 Hz;
um diferenciador de 5 pontos; e um filtro de média-movel com largura aproximada de 150 ms. A
figura 6.2 mostra o diagrama de blocos da filtragem QRS, enquanto as figuras 6.3 e 6.4 ilustram

os diversos sinais intermedidrios dessa filtragem.

CO—>fn  Qtf—>»n  ouf—» M@ Min  ouf—p U@

n den(z) den(z) out
Low-pass High-pass Differentiator Squaring Moving-average

Figura 6.2 — Diagrama de blocos do filtro para detec¢do de complexos QRS.

A filtragem para detecc¢do de pontos de interesse se dé pela funcio fp_filter (codigo A.2).
Esta fun¢ao recebe como parametros as amplitudes do sinal de ECG, a frequéncia de amostragem

e o atraso dggs. Ela retorna dois sinais, um que corresponde a derivada de primeira ordem do

2 esta ordem nio diz respeito ao niimero de coeficientes do filtro, mas sim tem a ver com os coneitos apresentados

no capitulo 3, no que tange a técnica de projeto de filtros FIR com coeficientes inteiros
Ver nota de rodapé 2


https://github.com/dsogari/tg-ecp-ufrgs
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(a) Sinal de ECG (b) Saida do passa-baixas (c) Saida do passa-altas

Figura 6.3 — Sinais intermedidrios da filtragem QRS.

sl BUAY

(a) Saida do diferenciador  (b) Saida do operador quadrado  (c) Saida do média-mével

Figura 6.4 — Sinais intermedidrios da filtragem QRS (continuagdo).

sinal de entrada suavizado e outro que € a derivada morfoldgica (SUN, 2002) do sinal suavizado.
Os filtros deste procedimento sdo quatro: um passa-baixas de segunda ordem* com frequéncia de
corte em aproximadamente 11 Hz; um filtro de média-mével com largura de aproximadamente
50 ms; um diferenciador de dois pontos; e um filtro de média-movel com largura aproximada
150 ms.

A filtragem para remocdo de ruido se dé pela funcdo noise_filter (codigo A.3). Esta
funcdo recebe como parametros as amplitudes do sinal de ECG, a frequéncia de amostragem, a
frequéncia da rede elétrica, f,,, e novamente o atraso dggs. Ela retorna o sinal filtrado, isto €, sem
ruido de alta frequéncia e sem interferéncia da rede elétrica. Ha dois filtros neste procedimento:
um passa-baixas de Butterworth de quarta ordem com frequéncia de corte em aproximadamente
40 Hz; e um rejeita-faixas de quarta ordem Chebyshev tipo I, com frequéncia central em f,, e

largura da banda de rejeicao de aproximadamente 2 Hz.

Os atrasos das trés filtragens seriam dados a grosso modo por: dggs ~ 0.18 f, drpp ~ 0.09f;
e dnoise ~ 0.01f;. Entretanto, deseja-se “emparelhar” os sinais filtrados. Isto é, fazer com que
eles estejam na mesma linha de tempo apds a filtragem. Isso facilita o trabalho dos detectores
na etapa de pré-processamento. Sabendo que dpgs € 0 maior dos trés atrasos, tem-se que as
demais devem ser igualadas aquela. A equivaléncia de atrasos € alcangada pela introducao de
filtros passa-tudo, com um atraso dado pela diferenca entre dggs € drp ou entre dogs € dpoise-
Para uma frequéncia de amostragem de 250 Hz, que € aquela da base de dados utilizada, tem-se

4 Ver nota de rodapé 2
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dors = 46.5 amostras. Também vale dizer que a frequéncia da rede elétrica usada nos testes foi

50 Hz, uma vez que a base de dados € européia.

O préximo passo € detectar os batimentos. A funcio que realiza tal procedimento € detect_qrs
(cédigo A.4). Ela recebe como pardmetros as amplitudes do sinal filtrado pelos filtros QRS e a
taxa de amostragem. Ela retorna a localiza¢ao aproximada dos picos de onda R e uma estima-
tiva média dos intervalos RR. Existem cinco componentes principais no lagco deste algoritmo:
deteccao de picos, atualizacdo de thresholds, determinagdo de complexos QRS, atualizacdo de
medidas de intervalo RR e busca de QRS em retrospecto (searchback). Para cada pico detectado,
verifica-se se a amplitude € maior que um threshold. Se for, entdo o pico € candidato a ser de um
complexo QRS. Medidas de nivel de ruido e de sinal sdo atualizadas de acordo com a decisdao
tomada para o pico. O threshold é computado em fun¢@o desses niveis. Caso nenhum complexo
QRS seja detectado dentro de um determinado periodo, a busca em retrospecto € ativada para
recuperar um possivel complexo perdido. A localizac@o do pico do complexo, que quase sempre
corresponde ao pico de onda R, ndo € identificada exatamente pelo algoritmo. O importante é
saber que ha um complexo QRS nos instantes proximos ao pico detectado no sinal filtrado. A

localizagao exata no ECG € obtida pela deteccao de pontos fiduciais, descrita a seguir.

A deteccdo de pontos fiduciais se dd pela funcdo detect_fp (cédigo A.5). Ela recebe
como parametros os dois sinais filtrados pela filtragem FP e a lista R fornecida pelo detector
QRS. Sua saida € uma lista com os pontos fiduciais correspondentes a cada item da lista R.
A busca € dividida em trés partes. Em primeiro lugar s@o detectados os pontos referentes a
onda R (Rpeqks Ronser € Rofyser).- Em segundo lugar, tendo R, detecta-se o pico € o inicio
da onda P (Pyeqk € Ponser)- Lembre-se de que Ppeq N80 serd necessério posteriormente, mas €
imprescindivel para a busca de Pyyse. Por altimo, tendo R, ¢ fs.;, detecta-se o pico e o fim da onda
T (Tyeak € Tofser)- Novamente, T, N30 serd necessdrio para a etapa de extragdo, mas serve para
encontrar Tj, s A busca € feita com ajuda de algumas rotinas especiais: search_peak_abs,
search_first_mark e search_best_mark. Em particular, a busca dos picos (Reaks Ppeak €
Teqr) desconsidera a polaridade do sinal. Isto €, um pico negativo € identificado da mesma
maneira que um pico positivo, utilizando a rotina search_peak_abs. As figuras 6.5a e 6.5b

ilustram os sinais de ECG e o da derivada morfolégica, com a localizacao dos pontos fiduciais.

A segmentacdo dos batimentos pode agora ser realizada, pois tem-se as marcagdes Py
€ T, rfser- Também com base nestes pontos, pode-se encontrar um polindmio de primeiro grau
que melhor se ajusta a reta que conecta ambos. Mais especificamente, toma-se uma média das
amplitudes nos cinco pontos proximos a Py, € Nos ¢inco pontos proximos a Ty ¢ rse;. Com as
médias, calcula-se os pardmetros da reta que os liga. Em cada ponto do batimento, subtrai-se
da amplitude original o valor da reta avaliado naquele ponto. Tem-se assim um batimento cuja
linha de base € o préprio eixo horizontal de nivel zero (ou isoelétrico). A figura 6.6 ilustra o

procedimento de remoc¢ao (ou normaliza¢cdo) da linha de base.

Ap6s a remoc¢ao da linha de base, o batimento € enquadrado num frame, da maneira como
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Figura 6.5 — Sinais da filtragem FP e respectivos pontos.
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Figura 6.6 — Procedimento de remocao da linha de base.

foi explicada no inicio desta secdo. A fungao que realiza estes procedimentos € extract_beats
(c6digo A.6), com suas rotinas auxiliares polyfit_baseline e frame_beat. Os parametros de
entrada de extract_beats sdo as amplitudes do sinal filtrado pelos filtros de ruido, a lista FP e
a taxa de amostragem. Sua saida € composta pela lista de batimentos extraidos e uma nova lista
FP cujos valores dizem respeito a localizacao dos pontos de interesse no frame (e ndo mais no
ECQG).

Finalmente, toma lugar a constru¢do de template e a remogao de artefatos. Para tanto, € usada a
funcdo build_template (codigo A.7). Esta fungdo recebe como parametro a lista de batimentos
e uma constante que diz a taxa de adaptacao do template. Por exemplo, uma taxa de R significa que
as amplitudes do template obedecem aregra Tj[n] = T;_1 [n] + R~ (Bi[n] — Ti_1[n]),0<n <N —
1, com N igual ao tamanho do frame dos batimentos. Esta € a equacdo de recorréncia de um filtro
de média-movel exponencial com constante de decaimento igual a 1/R. No entanto, o template
sO € atualizado se a diferenca, E, entre o femplate e o batimento atual for menor que um threshold,

C. Este threshold é calculado pela mesma relagdo recursiva: C; = C;_1 +R! (Ei—Ci—1).

O erro E; é a medida de diferenga na i-€sima iteracdo, dada pela distancia Euclideana:
E; = ||B; — T;||. Na verdade, dois valores de threshold sdo mantidos, um que equivale a 3 vezes o
valor do erro médio e o outro, a 4 vezes o mesmo valor. Assim, se o erro na iteracao atual for
menor que o primeiro threshold, entdo o batimento € considerado muito bom e tanto o remplate
quanto o threshold sdo atualizados. Sendo, se o erro estiver acima do segundo threshold, entdo o
batimento € considerado como artefato e descartado. Se o erro cair no intervalo entre os dois
thresholds, o batimento € considerado bom e mantido sem que haja alteracdo de template ou de
threshold. A figura 6.7 ilustra a comparagdo feita para determinar se um batimento € um artefato

ou nao.
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Figura 6.7 — Procedimento de remocao de artefatos.

6.2 Projeto da extracao de caracteristicas

Método de Rocha et al.

A extracdo de caracteristicas do método de Rocha comeca pela identificagdo do ponto J
através da técnica de Pang (PANG et al., 2005). A funcdo que realiza este procedimento €
pang_jpoint. Ela recebe como parametro os intervalos RR e retorna a localiza¢do do ponto J
de acordo com o intervalo em que se encontra a frequéncia cardiaca, conforme mostra a tabela
6.1.

Frequéncia cardiaca (em BPM) Ponto de medida

< 100 R+ 120 ms
100—110 R+ 112 ms
110—120 R+ 104 ms
> 120 R+ 100 ms

Tabela 6.1 — Localizac@o do ponto J determinada com base na frequéncia cardiaca.

Em seguida, o algoritmo de bordas é empregado para a busca do ponto isoelétrico e também
para uma nova estimativa do ponto J. A funcdo edge_detection (cddigo A.12), que recebe
como parametros o sinal do batimento, pontos de inicio e fim, além de um threshold, faz a
busca do ponto desejado no intervalo, retornando este como saida. A busca do ponto [ se da pela
aplica¢@o da fung¢do no intervalo a esquerda de R),¢q, €nquanto a busca de J se dd no intervalo a

direita de R peqx-
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Com estes pontos, obtém-se uma medida do desvio de segmento ST, dado pela diferenca
entre as amplitudes do batimento nos pontos J e aquela avaliada no ponto /. Essas duas medidas
s@0 as primeiras a compor o conjunto de caracteristicas do método de Rocha et al. A figura 6.8

ilustra o procedimento de obten¢do do desvio ST.

Figura 6.8 — Célculo do desvio de segmento ST no método de Rocha et al.

O préximo passo € seccionar o batimento em dois segmentos: um contendo o complexo QRS
e outro contendo a onda T. O primeiro segmento vai do ponto [ até o ponto J, enquanto o segundo
vai deste até o ponto final do batimento (7, fs.r). Cada um destes segmentos € entdo reamostrado
para um sinal de 64 amostras. A fun¢cdo do MATLAB para reamostragem € resample. Ela
recebe como parametros o sinal que se deseja reamostrar, um fator de interpolacdo p e um fator
de dizimacdo ¢, retornando um sinal de largura [’—;1 vezes a largura original. Internamente, essa

funcdo faz o projeto de um filtro passa-baixas FIR, necessario ao algoritmo de reamostragem.

Na implementacdo em C da reamostragem, foi usada a técnica de projeto de filtros por
truncagem da resposta ideal, conforme vista no capitulo 3. O filtro projetado possui as seguintes
especificagdes: largura da regido de transi¢ao de 2 Hz, frequéncia de corte em m radianos
e uso da janela Hamming (que apresenta atenuacdo média de 41 dB na banda de rejei¢do). Note
que o projeto € refeito a cada nova chamada de reamostragem, pois a especificacdo depende do

tamanho do sinal original. A figura 6.9 mostra a delimitacdo dos segmentos no batimento.

Os segmentos devidamente reamostrados servem como operando no produto matricial que
fornece os coeficientes da expansdo em fun¢des de Hermite, sendo o outro operando a matriz
discutida no capitulo 5 para o método de Rocha et al. H4 uma matriz para o primeiro segmento
e outra para o segundo segmento, cada qual com seu fator de dilatacdo (5 e 8, para ser exato).
Ambas possuem 6 linhas e 64 colunas, de modo que o produto com o vetor coluna contendo as
64 amostras do segmento correspondente resulta nos coeficientes desejados. A figura 6.10 ilustra

o procedimento de expansdo em funcdes de Hermite e extragdo dos coeficientes.

Portanto, ao final da extragdo do método de Rocha et al., obt€ém-se um conjunto de 14

caracteristicas, quais sejam: duas medidas de desvio de segmento ST; seis coeficientes da
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Figura 6.9 — Particionamento do batimento em dois segmentos para o0 método de Rocha et al.

(14)

rl (6) (6)

Figura 6.10 — Aproximagao dos segmentos por fungdes de Hermite para o método de Rocha et

al.

expansdo de Hermite do primeiro segmento; e seis coeficientes da expansao do segundo segmento.
A funcdo responsdvel pelo garimpo de todos estes itens é rocha_features (cddigo A.9),
auxiliada pelas rotinas pang_jpoints, rocha_ijpoints, rocha_stdev, rocha_segments e
rocha_hermite (codigos A.10, A.11, A.13, A.14 e A.15 respectivamente).

Método de Mohebbi e Moghadam

A etapa de extracao do método de Mohebbi e Moghadam comeca com a localizagdo do ponto
J, pelo mesmo procedimento ja mencionado, o da fungdo edge_detection. Depois, extrai-se o
segmento ST, que inicia no ponto J e se estende por 160 ms (ou 40 amostras, numa frequéncia
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de amostragem de 250 Hz). O segmento € reamostrado pra 20 amostras e sua diferenca com
o segmento ST do femplate é obtida por uma simples operacdo de subtracdo. A figura 6.11
ilustra como € feita a extracao do segmento ST, enquanto a figura 6.12 mostra como ¢ feita a

composi¢do do vetor de caracteristicas do método.

Figura 6.12 — Diferenca entre o segmento ST de teste e o de referéncia, para composi¢ao das
caracteristicas do método de Mohebbi e Moghadam.

Note-se que o ponto J e o segmento ST do template sao extraidos apenas uma vez, tdo logo o
template se faca presente. A versao de template utilizda € aquela computada apds o 30° batimento.
A func¢do que executa estes procedimentos € mohebbi_features (cddigo A.16), suportada pelas
rotinas auxiliares mohebb_ijpoints, mohebb_isegments e mohebb_istdiff (codigos A.17,

A.18 e A.19, respectivamente).
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Método de Gopalakrishnan et al.

A extragdo do método de Gopalakrishnan et al. € bastante simples. Primeiro, um segmento
€ extraido contendo todo o batimento. Ele esta centralizado no pico de onda R (ou o centro
do frame) e possui largura igual ao intervalo RR correspondente ao batimento em questao.
Subsequentemente, a fun¢do de reamostragem € aplicada para produzir um sinal de tamanho fixo
igual a 250 amostras. A figura 6.13 mostra como € feita a delimitacdo do batimento, enquanto a

figura
RR

[~ —

Figura 6.13 — Delimitacao do batimento e centralizacio no intervalo RR, para uso o método de
Gopalakrishnan et al.

|

Finalmente, ocorre o produto matricial entre a matriz de fun¢des discretas de Hermite (ver
capitulo 3), com 50 linhas e 250 colunas, e o vetor coluna com as 250 amostras do batimento.
O resultado € um conjunto de 50 coeficientes, que compdem o conjunto de caracteristicas
do método. A fun¢do que realiza estes procedimentos € gopalak_features (cédigo A.20),
juntamente com as rotinas auxiliares gopalak_segments e gopalak_hermite (cédigos A.21 e
A.22, respectivamente). A figura 6.14 ilustra o procedimetno de aproximacao do batimento em

funcdes de Hermite discretas e extragdo dos respectivos coeficientes.

6.3 Projeto da classificacao

Para a etapa de classificacao, cada autor sugere uma estrutura diferente de redes neurais,
bem como procedimentos distintos de treinamento das mesmas. As tabelas 6.2 e 6.3 mostram os

diversos aspectos dos trés esquemas de classificacdo propostos.

Assim como na etapa de pré-processamento, isso gera um problema pratico: a implementacao
fica dificil e propensa a erros, pois a quantidade de c6digo a ser escrito, mantido e testado € maior.
Ha novamente aqui uma motivacdo para criar um cédigo tnico, que sirva para todos os métodos.
Nao apenas essa abordagem tende a tornar mais justa a comparacao entre os métodos, mas

facilita a implementacao e encurta o tempo de desenvolvimento, do qual se carece. A solucdo
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Figura 6.14 — Aproximacao do batimento por func¢des discretas de Hermite e composi¢ao do
vetor de caracteristicas do método de Gopalakrishnan et al.

N Rocha et al. Mohebbi e Moghadam Gopalakrishnan et al.

Funcdo de transferéncia tangente sigmdide log-sigmoide tangente sigmoide
Funcdo de normalizacdo nao especificado nao especificado nao especificado
N° de entradas 14 20 50

N° de saidas 1 1 2

Intervalo da saida [-1,1] [0,1] [-1,1]

N° de camadas ocultas 2 1 1

N° de neurdnios depende da derivagcao 20 nao especificado
N° de redes 2 1 5

Tabela 6.2 — Especificagdes da estrutura das redes neurais segundo cada autor.

entdo é combinar as diversas escolhas dos autores e encontrar uma combinagdo boa e conveniente

para o esquema de classificacdo final. A seguir sdo descritas as escolhas feitas e o porqué de cada

uma.

* Algoritmo de treinamento trainlm: € o padrio do MATLAB; usado pelo método de Rocha
et al.; é geralmente o mais rapido a convergir, segundo a documentagao do MATLAB; mas
principalmnte, fez-se tentativas de treinamento usando outros algoritmos, como traingdx

e trainscg, e os resultados pare estes foram geralmente inferiores.
* Fungdo de transferéncia tangente sigmdide (tansig): usado por dois dos métodos.

* Funcdo de normaliza¢do mapstd (média O e desvio padrio 1): segundo colegas de trabalho,

¢ a mais comumente utilizada.
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N Rocha et al. Mohebbi e Moghadam  Gopalakrishnan et al.

Funcio de treinamento  Levenberg-Marquardt Backpropagation adap- Gradiente conjugado

(trainlm) tativo (traingdx) (trainscg)
Caracteristica utilizada ST ST STeT
Proporg¢do de ocorréncia ndo especificado 0.169 ndo especificado
Registros utilizados conferir tabela 6.4 conferir tabela 6.4 ndo especificado
Divisao do conjunto nao especificado ndo especificado ndo especificado
para cross-validation
N° de amostras depende da derivacdo 18047 236
Considera derivagdes se- sim nao nao
paradamente

Tabela 6.3 — Especificagdes do esquema de treinamento segundo cada autor.

W Rocha et al. (descartados) Mohebbi e Moghadam (utilizados)
Derivacao

D3 - -
MLI e0207 -
MLIII e0109, e0121, e0609, e0613  e0103, 0105, e0113, 0119, e0147
V1 e0403 -
V2 e0415 e0603 -
V3 - -
V4 e0119 e0161 e0103, e0105, e0113, e0119, e0147
V5 e0207, 0213, e0303, e0405  —

Tabela 6.4 — Selecao de registros da base pelos métodos.

* Divisdo aleatéria dos dados na propor¢do 75/15/15: como nenhum dos autores explicita
a sua escolha para fins de cross-validation, serd utilizada a divisdo padrdao do MATLAB,

que € de 75% para treinamento, 15% para validacdo e 15% para teste (de modo aleatorio).

* 2 camadas ocultas com nimero aleatério de neurdnios: infelizmente, nao se dispos de
tempo para realizar uma identificagdo da estrutura 6tima, pois este procedimento requer
testes exaustivos com vdrios tipos de redes. Entretanto, privilegiando a proposta de Rocha
et al., que € o método que mais informacdes expde sobre a parte de classificacao, e que
também parece obter os melhores resultados (conforme serd visto no capitulo 7), decidiu-se

utilizar duas camadas ocultas com nimero aleatério de neuronios.

» Saida indica presenca ou auséncia da caracteristica: tanto a caracteristica de desvio de
segmento ST quanto a da onda T na verdade sdo decompostas em outras 2, que sao a
elevacdo ou depressdao do segmento ST e a elevacdo ou depressdo da onda T. As possiveis
classes entdo seriam aquelas dadas na tabela 6.5. No entanto, considerando as redes com

saida unica, tem-se um numero elevado de redes a serem treinadas. Portanto, decidiu-se
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utilizar a presenga ou auséncia de cada caracteristica separadamente, mas sem distinguir
entre elevacdo ou depressdo. O resultado sdo duas redes: uma indicando presenca/auséncia

de desnivelamento ST e a outra, presenca/auséncia de desnivelamento da onda T.

* Uso das propor¢des de ocorréncia da base: apenas um dos autores sugere a composi¢ao
do conjunto de dados usando uma propor¢ao especifica de batimentos normais versus
isquémicos. Assim, decidiu-se levantar estatisticas sobre a propor¢do de ocorréncia de
cada caracteristica na base, e estas servirdo como referéncia na selecao dos dados. Mais

detalhes serdo discutidos na secdo 6.4.

* Uma rede para cada derivagc@o: na implementacdo das etapas de processamento anteriores,
percebeu-se que as formas de onda — e, consequentemente, as caracteristicas extraidas —
de diferentes derivacdes sao bastante dispares; Rocha et al. também apontam este fato e
dizem ser a separacdo uma boa escolha para melhorar os resultados. Como a base possui

ECGs de 8 derivacdes diferentes, tem-se um total de 8 redes para cada método.

* Sele¢do dos dados de acordo com resultados de ECGs individuais: num primeiro momento,
os conjuntos de dados continham exatamente os mesmos registros de ECG sugeridos por
cada autor (ver tabela 6.4). Contudo, os resultados obtidos foram pifios. Ao fazer o treina-
mento das redes para cada registro individualmente, notou-se que muitos dos resultados
eram bons, enquanto outros estavam aquém do esperado. Concluiu-se que os vetores de
caracteristicas da fase de extracao para estes Gltimos ndo representavam corretamente 0s
batimentos detectados. Porquanto ndo hd uma maneira simples e automatizada de avaliar a
consisténcia dos dados extraidos, optou-se por utilizar os préprios resultados individuais

como critério de selecdo. Mais detalhes serdo discutidos na secao 6.4.

N Normal Elevado Deprimido

Normal Cii Ciz Ci3
Elevado Cor Cx Co3
Deprimido G Cyn C33

Tabela 6.5 — Possiveis classes do procedimento de classificacao.

Ha que se mencionar que os dois primeiros métodos nao utilizam as caracteristicas de desvio
da onda T no seu procedimento de classificacdo. Rocha et al. deixam claro esta escolha, enquanto
Mohebbi e Moghadam nido explicitam a sua. Acredita-se que estes tenham utilizado apenas
o desvio de segmento ST, pois é com base neste segmento que o vetor de caracteristicas do
método € extraido. Gopalakrishnan et al., por outro lado, dizem claramente que utilizam as duas
caracteristicas (ST e T). Assim, tem-se um total de (2 métodos x 1 caracteristica + 1 método x
2 caracteristicas) x 8 derivagdes = 32 redes neurais a serem treinadas para uma dada selecio de

conjuntos de dados.
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A classe a que pertence um batimento € dada pela condi¢do y > 0, onde y é um valor real
entre -1 e 1, correspondente a saida de uma rede neural. A condigdo satisfeita indica que a
caracteristica observada estd presente, e o contrario € verdadeiro (y < 0 — caracteristica ausente).
Para julgar se um batimento € isquémico, basta perguntar se y > 0 nos dois primeiros métodos,
ou perguntar se y; > 0 Il y > 0 no método de Gopalakrishnan et al., pois este tem duas redes
(STeT).

Outra questdo importante € manter a propor¢ao de ocorréncia das caracteristicas na populagao
quando se faz uma sele¢cdo dos dados de treinamento das redes neurais. Este é o conceito de
estratificacio. Se existir muito mais batimentos com a caracteristica observada do que realmente
existe na populagdo, a probabilidade de que a rede produza muitos falsos positivos é grande.

Portanto, deve-se procurar manter a propor¢ao original da populagdo (que seria a base de ECGs).

Alguns cddigos da etapa de classificacio em MATLAB sio apresentados no apéndice A.3.
As rotinas principais de treinamento s3o train_network e train_networks (cédigos A.24 e
A.25); as rotinas generate_datasets e generate_lead_dataset (codigos A.26 e A.27) s@o
relativas a selecdo de dados para composi¢ao dos conjuntos de treinamento, a ser discutida na

proxima secdo. A figura 6.15 dd uma ideia geral de como fica etapa de classificacao.

LI [ [ | —— ANN
(14)
[T T[T TF—— ANN
(20)
ANN
LI Tl |
= 8
ANN

Figura 6.15 — Visualizagdo da etapa de classificacdo dos métodos.

6.4 Projeto dos testes

Conforme discutido anteriormente, fez-se necessdrio o levantamento das proporcdes de
ocorréncia das caracteristicas de isquemia (ST e T) na base de ECGs. Ja foi mencionado que a
base contém registros de 8 derivagdes diferentes. Cada uma destas apresenta o seu percentual de
ocorréncia tanto no quesito ST como no T. A titulo de exemplo, as figuras 6.16a e 6.16b mostram
num grafico do tipo “pizza” os percentuais encontrados para a caracteristica ST nas derivagdes

MLI e V4, respectivamente. Da mesma forma, as figuras 6.17a e 6.17b ilustram a distribui¢cdo de
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ocorréncia da caracteristica T. O mesmo estudo foi feito para as demais derivacdes, de modo a

possuir todos os percentuais de ocorréncia necessarios a construcdo dos conjuntos de dados.

MLI
7%

3%

I Normal ST
[CJElevated ST
I Depressed ST

89%

(a) Derivagdo MLI

V4

12%

I Normal ST
[IElevated ST
I Depressed ST

87%

(b) Derivagdo V4

Figura 6.16 — Graficos de distribui¢do da caracteristica ST na base. Produzidos no MATLAB.

MLI
2% 1%

I Normal T
[ JElevated T

I Depressed T

97%

(a) Derivacdo MLI

V4
6%
5%

I Normal T
[ JElevated T
I Depressed T

89%

(b) Derivagao V4

Figura 6.17 — Graficos de distribui¢do da caracteristica T na base. Produzidos no MATLAB.

Foi discutido também que a proposta original dos autores para selecdo dos dados ndo rendeu

resultados satisfatdrios. Portanto, far-se-4 um estudo para determinar quais os registros de ECG

da base que mais prejudicam o desempenho geral. Quer-se entdo criar 5 configuracdes diferentes

de selecdo de conjuntos de dados para treinamento:

Configuracao 1 proposta original dos autores, mantendo inclusive o nimero de batimentos.



78

Configuracio 2 proposta criada com base no desempenho obtido com redes individuais.

Configuracio 3 da configuracio anterior, faz-se uma juncdo (ou merger) entre as listas dos

diferentes métodos, privilegiando a decisao da maioria.

Configuracio 4 mesma selecdo da configuragdo 3, sé que restringindo o nimero de bati-

mentos selecionados (mas mantendo a estratificacdo).

Configuracio 5 conjunto completo extraido da base, sem descarte

Nas configuragdes 1 e 2, cada método possui sua préopria selecao de registros e nimero de

batimentos, enquanto nas demais a selecao se mantém igual para os trés métodos. Um resumo

desta estratégia pode ser visualizado na figura 6.18. Na figura, os canais 0 ou 1 dizem respeito a

um dos vetores de amostras de ECG contidos num registro da base (todos contém 2 canais).

8 tabelas —

/
Canal 0 —

Canall —

" Rocha (ST)
Mohebbi (ST)
Gopalak (ST)
Gopalak (T)
Rocha (ST)
Mohebbi (ST)
Gopalak (ST)

Listas originais

propostas

pelos autores
(inclusive na

contagem d

\ Gopalak (T)

N

J

Configuragdo 1

e

batimentos)

Todos os
batimentos
detectados

base de ECGs

na

Configuragdo 5

Configuracdo 2

Configuracdo 3

T | /Listal |\
: seleciona | Lista 2
| registros com: : Lista 3
Lista 4
- >
| SE >= 80% I Lista 5
e .
I pp>=80% | Lista 6
| | Lista 7
L ___ | \_ Lista8 _/
: Merge : /Canal 0 (ST)\
I . |
| mantemum | Canal 1 (ST)
registro se ele
| estd contido | E
| nas listas de | Canal 0 (T)
| pelo menos 2 |
| dos métodos | \Canal 1 (T)/
F—————
| Reduzo
numero de
| batimentos

| selecionados

Configuragdo 4

Figura 6.18 — Esquema de selecdo de conjuntos de dados para o treinamento das redes neurais.
Produzido no Microsoft Visio.

Com esta estratégia, haverd 5 configuracdes x 32 = 160 redes neurais a serem treinadas.

Também seria necessdrio apresentar, no capitulo seguinte, 8 tabelas de resultados individuais e

20 tabelas de resultados coletivos, pois sdo 5 configuracdes X 4 instincias de treinamento e teste
(Rocha et al. para ST, Mohebbi e Moghadam para ST e Gopalakrishnan et al. para STe T). A

fim de ndo poluir o espago do préximo capitulo com diversas tabelas, serd feita uma anélise um

pouco diferente: primeiro serd apresentada uma tabela de exemplo contendo a primeira instancia
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de teste; em seguida serdo mostradas tabelas contendo o resultado médio de todos os registros
para o caso individual e de todas as derivacdes para o caso coletivo. Dessa forma, haverd cerca
de 9 ou 10 tabelas concisas, contendo as informacgdes relevantes para uma andlise comparativa

de confiabilidade dos métodos.

6.5 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os projetos das etapas de pré-processamento, extragao e
classificacdo, bem como um projeto dos testes a serem realizados para comparagdo de desempe-

nho dos métodos.

Primeiramente, na etapa de pré-processamento, viu-se que ha a quatro procedimentos prin-
cipais: a detec¢do de complexos QRS; a deteccdo de pontos de interesse; a segmentacdo e
eliminacao da linha de base; e por ultimo a construgdo de template e eliminagao de artefatos.
Os trés primeiros sdo precedidos, cada qual, por uma filtragem do sinal de ECG. A filtragem
real¢a caracteristicas que sdo importantes ao procedimento correspondente. O resultado desta
etapa sao os batimentos cardiacos, os intervalos RR, os pontos de interesse em cada batimento e
também um template de batimento normal. Vale lembrar que os procedimentos desta etapa sao

0s mesmos para todos os métodos de detec¢do de isquemia.

Na etapa de extracao, os batimentos submetem-se as técnicas de processamento propostas
pelos autores dos métodos, embora com algumas modificagdes. No método de Rocha et al., o
desvio de segmento ST € calculado com base nos pontos / € J, e os coeficientes de Hermite sdo
obtidos apds uma nova segmentacao do batimento em duas partes, com subsequente reamos-
tragem para limitar o nimero de amostras. O vetor de caracteristicas deste método contém 14
valores. No método de Mohebbi e Moghadam, o ponto J serve como referéncia para obten¢do do
segmento ST, que também € reamostrado. O vetor de caracteristicas deste método tem tamanho
20 e corresponde a diferenca entre o segmento ST testado e o do template. Por fim, o método
de Gopalakrishnan et al. utiliza o intervalo RR para limitar ainda mais o batimento dentro do
quadro e fazer a reamostragem para 250 amostras. Subsequentemente, produz-se 50 coeficientes

na expansao de Hermite, compondo estes o vetor de caracteristicas do método.

A etapa de classificacdo merece atengdo especial, pois cada autor sugere uma estratégia
diferente. Com o intuito de concluir o trabalho em tempo habil, optou-se por uniformizar o
esquema de treinamento e classificacao. As redes possuirdo saida tnica, indicando presenca ou
auséncia de uma determinada caracteristica de isquemia. Apenas o método de Gopalakrishnan
et al. utiliza-se de duas caracteristicas, viz. o desvio de segmento ST e a inversdo da onda
T, enquanto os demais utilizam apenas aquela relativa ao segmento ST. Dessa forma, tem-se
4 grupos de treinamento, cada qual com 8 redes neurais (uma para cada derivacdo de ECQG),
totalizando 32 redes a serem treinadas. Porém, conforme foi visto na secdo 6.4, serdo criadas 5

configuracOes diferentes de selecdo dos conjuntos de dados de treinamento, fazendo com que o
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total suba para 160 redes.

Ainda na se¢do 6.4, abordou-se a questio da estratificacao dos dados, que estd relacionada ao
percentual de ocorréncia de cada caracteristica na populacao de ECGs. Uma levantamento foi
feito para descobrir as diversas propor¢des de ocorréncia tanto do desvio de segmento ST quanto

do desvio daonda T.

Este capitulo constitui a parte mais importante do trabalho, pois foi aqui que as diversas

escolhas de projeto e de implementacao foram descritas e devidamente justificadas.



7 TESTES E RESULTADOS

Aqui serdo apresentados os resultados dos testes realizados. Quer-se num primeiro momento
verificar se as medidas obtidas sdo compativeis com aquelas apontadas pelos autores. A tabela 7.1
resume os valores das medidas originais de confiabilidade dos métodos de deteccao de isquemia.
A seguir serd visto o desempenho dos métodos para instancias de teste em que as redes neurais
foram treinadas para cada registro de ECG individualmente. Subsequentemente, vera-se como 0s
métodos se comportam em instancias de teste onde o treinamento € feito utilizando conjuntos
amplos de batimentos cardiacos, obtidos de diversos registros da base. Por fim, apresentar-se-4

algumas informacdes adicionais sobre os testes.

Método SE (%) ES (%) PP (%) PN (%) AC (%) TF (%)
Rocha et al. (ST) 98.85 - 98.30 — — —
Mohebbi e Moghadam. (ST) 97.22 - 98.80 - - -
Gopalakrishnan et al. (ST) 97.25  98.61 99.15 95.55 97.76 2.24
Gopalakrishnan et al. (T) 98.33 9332 96.09 97.11 96.45 3.55

Tabela 7.1 — Estatisticas obtidas pelos autores em seus artigos.

7.1 Estatisticas individuais

A tabela 7.2 € um arranjo com as medidas de confiabilidade obtidas para cada ECG usando
redes neurais treinadas somente com os dados extraidos do ECG em questdao. De acordo com
o que foi discutido no capitulo 6, estes valores fornecem um critério para determinar quais
dos registros tiveram maior sucesso na etapa de extracao. No caso da tabela 7.2, os registros
eliminados seriam: e0136, e0139, e0170, €0204, €0208, €2011, €0213, e0415, 0418, 0602,
e0609, e0615, e0808, e0818 e e1302. Estes sdo, portanto, os que fornecem dados inconsistentes
para um treinamento de redes neurais mais abrangente (no método de Rocha et al., para o canal

0). Os valores NaN indicam que a caracteristica observada ndo estava presente.

Tabela 7.2 — Estatisticas individuais do método de Rocha et al. para o canal 0.

Nome do registro SE (%) ES (%) PP (%) PN (%) AC (%) TF (%)

e0103 NaN 100.0 NaN 100.0 100.0 0.0
e0104 92.5 99.8 95.7 99.7 99.6 0.4
e0105 99.1 99.3 98.4 99.6 99.2 0.8
e0106 86.0 100.0 94.2 99.9 99.8 0.2
e0107 93.4 99.3 91.3 99.5 98.9 1.1
e0108 98.5 99.9 98.5 99.9 99.9 0.1
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Tabela 7.2 — (continuada)

Nome do registro SE (%) ES (%) PP (%) PN (%) AC (%) TF (%)
e0110 95.3 100.0 95.3 100.0 99.9 0.1
e0111 96.7 100.0 98.9 99.9 99.9 0.1
e0112 99.4 99.8 99.7 99.6 99.6 0.4
e0113 93.3 99.8 95.2 99.6 99.4 0.6
e0114 92.6 99.5 94.7 99.3 98.9 1.1
e0115 82.9 99.9 90.0 99.8 99.8 0.2
e0116 89.6 99.4 88.4 99.5 98.9 1.1
e0118 96.4 99.8 97.9 99.7 99.5 0.5
e0119 95.4 99.5 96.3 99.3 98.9 1.1
e0121 97.9 99.9 98.2 99.9 99.8 0.2
e0122 99.5 100.0 99.5 100.0 100.0 0.0
e0123 96.5 99.6 97.9 99.3 99.1 0.9
e0124 88.2 96.8 89.3 96.5 94.8 52
e0125 95.1 99.7 93.7 99.7 99.4 0.6
e0126 94.2 99.9 97.3 99.7 99.6 0.4
e0127 99.5 100.0 99.8 100.0 100.0 0.0
e0129 97.2 99.5 97.4 99.5 99.2 0.8
e0133 NaN 100.0 NaN 100.0 100.0 0.0
e0136 59.0 99.6 86.9 98.2 97.9 2.1
e0139 66.1 98.7 77.1 97.7 96.6 34
e0147 83.3 100.0 95.6 99.8 99.7 0.3
e0148 NaN 100.0 NaN 100.0 100.0 0.0
e0151 NaN 100.0 NaN 100.0 100.0 0.0
e0154 NaN 100.0 NaN 100.0 100.0 0.0
e0155 NaN 100.0 NaN 100.0 100.0 0.0
e0159 NaN 100.0 NaN 100.0 100.0 0.0
e0161 88.1 96.0 85.7 96.7 94.3 5.7
e0162 NaN 100.0 NaN 100.0 100.0 0.0
e0163 NaN 100.0 NaN 100.0 100.0 0.0
e0166 94.0 99.5 94.2 99.5 99.1 0.9
e0170 66.5 99.6 80.1 99.2 98.8 1.2
e0202 88.4 96.0 89.8 95.4 93.9 6.1
e0203 97.7 99.2 97.6 99.2 98.8 1.2
e0204 24.8 99.9 80.0 99.0 99.0 1.0
e0205 83.9 98.5 85.6 98.2 97.0 3.0
e0206 81.5 96.6 87.8 94.6 93.1 6.9
e0207 922 97.9 93.7 97.3 96.4 3.6
e0208 58.7 98.6 82.1 95.7 94.7 53




Tabela 7.2 — (continuada)

Nome do registro SE (%) ES (%) PP (%) PN (%)

AC (%) TF (%)

e0210
e0211
e0212
e0213
e0302
e0303
e0304
e0305
e0306
e0403
e0404
e0405
e0406
e0408
e0409
e0410
e0411
e0413
e0415
e0417
e0418
e0501
e0509
e0515
e0601
e0602
e0603
e0604
e0605
e0606
e0607
e0609
e0610
e0611
e0612
e0613
e0614
e0615

98.5
69.6
95.0
64.1
89.3
NaN
NaN
82.5
90.4
89.8
96.6
84.7
94.2
90.3
NaN
97.3
80.1
88.7
70.9
81.9
47.3
NaN
NaN
98.6
NaN
40.9
92.8
934
97.7
99.4
98.1
61.4
93.7
NaN
97.9
85.0
87.9
51.9

99.1
96.9
99.7
91.1
99.7
100.0
100.0
92.9
98.5
99.9
99.5
98.4
98.2
98.1
100.0
100.0
98.9
99.9
89.6
98.8
98.6
100.0
100.0
99.8
100.0
97.7
99.7
99.4
99.4
99.9
93.0
98.8
99.7
100.0
99.9
97.1
82.6
100.0

96.1
83.5
94.8
73.9
94.8
NaN
NaN
89.1
92.2
89.1
94.5
86.6
95.2
83.2
NaN
98.6
85.8
93.2
77.8
92.7
70.2
NaN
NaN
96.6
NaN
67.3
94.8
95.7
97.2
99.6
96.1
75.9
98.1
NaN
97.9
90.2
87.6
93.2

99.6
93.5
99.7
86.6
99.3
100.0
100.0
88.3
98.2
99.9
99.7
98.1
97.8
99.0
100.0
99.9
98.4
99.9
85.7
96.8
96.5
100.0
100.0
99.9
100.0
93.4
99.5
99.0
99.5
99.9
96.7
97.6
99.0
100.0
99.9
95.3
83.0
99.5

99.0
92.0
99.5
83.5
99.0
100.0
100.0
88.6
97.2
99.7
99.3
96.9
97.1
97.4
100.0
99.9
97.6
99.8
83.3
96.2
95.4
100.0
100.0
99.8
100.0
91.7
99.2
98.6
99.1
99.8
96.3
96.6
98.8
100.0
99.9
94.2
85.7
99.4

1.0
8.0
0.5
16.5
1.0
0.0
0.0
11.4
2.8
0.3
0.7
3.1
2.9
2.6
0.0
0.1
24
0.2
16.7
3.8
4.6
0.0
0.0
0.2
0.0
8.3
0.8
1.4
0.9
0.2
3.7
34
1.2
0.0
0.1
5.8
14.3
0.6

83
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Tabela 7.2 — (continuada)

Nome do registro SE (%) ES (%) PP (%) PN (%) AC (%) TF (%)
e0704 NaN 100.0 NaN 100.0 100.0 0.0
e0801 84.6 98.4 85.5 98.3 97.0 3.0
e0808 59.5 99.4 81.0 98.3 97.8 2.2
e0817 NaN 100.0 NaN 100.0 100.0 0.0
e0818 78.8 94.0 81.5 92.9 90.2 9.8
el1301 NaN 100.0 NaN 100.0 100.0 0.0
e1302 68.0 99.6 81.9 99.2 98.8 1.2
e1304 57.1 100.0 100.0 99.9 99.9 0.1
Média 84.8 98.8 90.9 98.3 97.9 2.1

Por causa do numero elevado de registros na base (90), percebe-se que é impraticavel mostrar
aqui as tabelas de todas as instancias de teste. Assim, as tabelas 7.3 e 7.4 fornecem as estatisticas
médias obtidas para o primeiro e segundo canais dos registros de ECG, respectivamente. Elas
foram colocadas apenas para o leitor ter uma nocdo do desempenho geral apresentado pelos
métodos, mas a rigor ndo serve como fonte de comparacdo. O que importa € que, uma vez obtidas
as estatisticas individuais, pode-se entdo gerar as listas de ECGs que serdo utilizadas na selecao

dos dados, de acordo com as configurac¢des de selecdo introduzidas no capitulo anterior.

Instancia de teste SE (%) ES (%) PP (%) PN (%) AC (%) TF (%)

Rocha/ST 84.8 98.8 90.9 98.3 97.9 2.1
Mohebbi/ST 77.2 98.3 86.4 97.7 97.0 3.0
Gopalak/ST 90.9 99.1 93.7 98.8 98.5 1.5
Gopalak/T 85.1 98.9 90.2 98.5 98.2 1.8

Tabela 7.3 — Médias das estatisticas individuais para o canal 0.

Instancia de teste SE (%) ES (%) PP (%) PN (%) AC (%) TF (%)

Rocha/ST 87.2 98.6 91.9 98.1 97.8 2.2
Mohebbi/ST 79.3 98.2 86.9 97.3 96.8 3.2
Gopalak/ST 92.0 98.9 93.5 98.7 98.4 1.6
Gopalak/T 86.9 99.0 91.3 98.8 98.5 1.5

Tabela 7.4 — Médias das estatisticas individuais para o canal 1.
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7.2 Estatisticas coletivas

Aqui serdo mostradas as tabelas de medidas obtidas para o caso coletivo. Todas as tabelas,

exceto a 7.5, apresentam resultados médios levando em conta todas as derivacdes.

Configuracao 1

A tabela 7.5 contém os resultados de cada derivacdo para o método de Rocha et al. na primeira
configuracdo. Esta configuracdo de selecdo é aquela proposta originalmente pelos autores. A
derivacdo D3 tem resultado bom porque possui apenas um exemplar na base. As demais t€ém
medidas de sensibilidade e preditividade positiva bem abaixo do esperado (a tabela 7.1 informava

valores acima de 98%).

Nome da derivacdo SE (%) ES (%) PP (%) PN (%) AC (%) TF (%)

D3 95.4 98.3 81.7 99.6 98.1 1.9
MLI 76.5 98.5 86.1 97.3 96.2 3.8
MLIII 68.3 99.0 84.2 97.7 96.9 3.1
V1 78.6 96.9 81.9 96.1 94.1 59
V2 84.4 98.3 88.7 97.5 96.3 3.7
V3 90.3 99.8 95.4 99.5 99.3 0.7
V4 82.9 98.6 89.6 97.5 96.6 34
V5 68.1 97.4 82.6 94.5 93.0 7.0
Média 80.6 98.4 86.3 91.5 96.3 3.7

Tabela 7.5 — Estatisticas coletivas do método de Rocha et al. para a configuracdo 1.

A tabela 7.6 mostra o resultado médio para as 4 instancias de teste nesta mesma configuracao.
Vé-se que os valores estdo abaixo do esperado também para os outros dois métodos. Em especial,
o de Gopalakrishnan et al. apresenta valores de sensibilidade bastante ruins. Acredita-se que isto

aconteceu devido ao nimero extremamente limitado de batimentos usados no treinamento (236).

Instancia de teste SE (%) ES (%) PP (%) PN (%) AC (%) TF (%)

Rocha/ST 80.6 98.4 86.3 97.5 96.3 3.7
Mohebbi/ST 82.7 98.7 88.1 97.9 97.0 3.0
Gopalak/ST 69.7 98.5 83.7 96.4 95.3 4.7
Gopalak/T 64.5 98.6 82.5 96.2 95.3 4.7

Tabela 7.6 — Médias das estatisticas coletivas da configuracao 1.

Configuracao 2

Nesta configuracao foram selecionados somente ECGs que tiveram resultado bom no caso

individual. Portanto, espera-se que as medidas estejam superiores aquelas da tabela anterior. De
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fato isto ocorre para o primeiro e terceiro métodos, que apresentaram sensibilidade acima de 80%,
conforme pode ser visto na tabela 7.7. O de Mohebbi e Moghadam teve valores ligeiramente
menores. Acredita-se que isto tenha acontecido porque a selecdo original do método ja incluia
ECGs “bons”, além de considerar relativamente menos batimentos, o que facilitava o ajuste das
redes. Aqui, o de Gopalakrishnan et al. se destaca com valores de 88% de SE e 91% de PP.

Instancia de teste SE (%) ES (%) PP (%) PN (%) AC (%) TF (%)

Rocha/ST 85.4 98.0 89.6 97.2 96.1 39
Mohebbi/ST 82.7 97.3 87.2 96.4 95.2 4.8
Gopalak/ST 88.0 98.4 91.0 97.8 96.8 3.2
Gopalak/T 82.0 97.6 88.6 96.4 95.3 4.7

Tabela 7.7 — Médias das estatisticas coletivas da configuragdo 2.

Configuracio 3

Na configuracao 3 foi feita uma combinacao entre as listas de ECG, de modo a utilizar os
mesmos registros para todos os métodos. Somente foi feita separagdo entre as caracteristicas ST
e T. A tabela 7.8 apresenta os valores obtidos. N@o ha grandes diferengas em relagdo a anterior.
Apenas nota-se que o método de Mohebbi e Moghadam teve resultado bem menor, com 74%
de sensibilidade. O método de Gopalakrishnan et al. teve ligeiro aumento para cerca de 89%,

enquanto o de Rocha et al. permaneceu praticamente inalterado.

Instancia de teste SE (%) ES (%) PP (%) PN (%) AC (%) TF (%)

Rocha/ST 85.3 97.9 89.4 97.2 96.0 4.0
Mohebbi/ST 74.0 97.4 84.9 95.1 93.8 6.2
Gopalak/ST 89.2 98.3 91.7 98.0 97.0 3.0
Gopalak/T 83.9 97.5 88.3 96.7 95.4 4.6

Tabela 7.8 — Médias das estatisticas coletivas da configuracao 3.

Configuracao 4

Aqui foram usadas as mesmas listas do caso anterior, s6 que com nimero limitado de
batimentos, em vez de considerar todos os batimentos de cada registro selecionado. De acordo
com a tabela 7.9, os métodos de Mohebbi e Moghadam e de Gopalakrishnan et al. para a
caracteristica T tiveram resultado bastante deteriorado, enquanto os métodos de Rocha et al. e
de Gopalakrishnan et al. para a caracteristica ST pioraram em pouco menos de 5% no quesito
sensibilidade. A tabela 7.10 mostra como ficaram as quantidades de batimentos selecionados e a

propor¢do de ocorréncia da caracteristica observada.



Instancia de teste

SE (%) ES (%) PP (%) PN (%) AC (%) TF (%)

Rocha/ST
Mohebbi/ST
Gopalak/ST
Gopalak/T

81.0 98.5 88.2 97.5 96.5 3.5
68.5 98.1 82.8 96.2 94.9 5.1
86.3 98.8 90.5 98.2 97.3 2.7
73.0 98.5 86.1 97.4 96.4 3.6

Tabela 7.9 — Médias das estatisticas coletivas da configuracao 4.

Nome da derivacdo Total Normais Isquémicos Percentual de isquémicos
D3 5000 4631 369 7.4

MLI 20000 17886 2114 10.6

MLIIT 100000 93073 6927 6.9

Vi 30000 25391 4609 15.4

V2 20000 17216 2784 13.9

V3 10000 9493 507 5.1

V4 100000 87235 12765 12.8

V5 100000 84836 15164 15.2

Tabela 7.10 — Parametros de selecdo dos dados na configuragao 4.
Configuracao 5
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Esta € a configuracdo em que todos os dados extraidos da base sdo utilizados no treinamento.

Espera-se obter os piores resultados até agora. Por outro lado, eles devem mostrar de maneira

mais realista o desempenho de um método face a um conjunto diverso de caracteristicas extraidas.

Isto significa, por exemplo, que se o0 método for testado em outra base de ECGs, ou dentro de um

contexto clinico real, as chances de obter resultados bons serdo maiores para aqueles métodos

que tiverem sucesso nesta instancia de teste.

Na tabela 7.11, vé-se claramente que o método de Gopalakrishnan et al. se destaca dos demais,

mantendo de maneira resiliente o valor de sensibilidade acima dos 83%, e o de preditividade

positiva em 89%. Isto vale para a caracteristica ST, mas ndo para T. No fim das contas ndo ha

problema nisso, pois o que vale € o maximo entre os dois (lembre que neste método a condi¢ao

de isquemia € dada pelo OU légico entre o resultado das duas redes).

Instancia de teste

SE (%) ES (%) PP (%) PN (%) AC (%) TF (%)

Rocha/ST
Mohebbi/ST
Gopalak/ST
Gopalak/T

77.0 98.4 86.6 97.0 96.0 4.0
65.8 98.3 82.5 95.8 94.7 53
83.9 98.6 89.0 98.0 97.0 3.0
71.1 98.5 84.7 97.1 96.1 39

Tabela 7.11 — Médias das estatisticas coletivas da configuracao 5.
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7.3 Informacoes adicionais

A tabela 7.12 apresenta alguns dados sobre o treinamento das redes neurais nas vdrias
configuragdes e também no caso individual. O motivo de ter-se realizado somente uma tentativa
para o caso coletivo € que o tempo de treinamento € grande, e ndo se conseguiria concluir o
trabalho em tempo habil caso se fizesse mais tentativas. A titulo de curiosidade, o tempo para
processar todos os ECGs e extrair as caracteristicas foi cerca de 4 minutos, enquanto o tempo

para construir os conjuntos de dados apds a extragdo foi cerca de 24 minutos.

Procedimento N°deredes Tentativas Tempo (s) Tempo (hh:mm:ss)
Redes individuais 720 3 7057 01:57:37
Redes coletivas (config. 1) 32 1 384 00:06:24
Redes coletivas (config. 2) 32 1 2455 00:40:55
Redes coletivas (config. 3) 32 1 2519 00:41:59
Redes coletivas (config. 4) 32 1 1127 00:18:47
Redes coletivas (config. 5) 32 1 4830 01:20:30
Total geral 880 - 18372 05:06:12

Tabela 7.12 — Tempo total de execucdo para treinamento das redes neurais.

A tabela 7.13 mostra algumas informagdes sobre a quantidade de cédigo escrito ao longo
do desenvolvimento. Os arquivos em C++, em conjunto com um modelo criado no Simulink,
fornecem um ferramental valioso para simula¢do dos métodos de detec¢do em tempo real.
Infelizmente, faltou tempo e espago para inclui-los nesta monografia. Contudo, o leitor esta
convidado a fazer o download do repositério do GitHub (https://github.com/dsogari/
tg-ecp-ufrgs) e passar os olhos no modelo Simulink, dentro da pasta “realtime”. A versao de

MATLAB utilizada foi a R2014a (a mais recente até o momento de entrega da monografia).

Tipo de arquivo Extensdao N°de arquivos N°de linhas
Cédigo em C .c 10 6598
Coédigo em C++ .cpp 19 2188
Cabecalho C/C++ h 28 17678
Coédigo em MATLAB .m 104 2675
Total - 161 29139

Tabela 7.13 — Nimero de arquivos e de linhas de cédigo por tipo de arquivo.
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8 CONCLUSAO

8.1 Conclusao geral sobre os métodos

Com base nas informag¢des do capitulo 7, pode-se chegar a conclusao de que o método de
Gopalakrishnan et al. fornece os melhores resultados em termos de métricas de confiabilidade.
Viu-se que as medidas de sensibilidade e preditividade positiva deste método estao sempre acima
das dos outros métodos. A unica excecdo € na configuragdo 1, em que o método de Rocha et al.
leva vantagem. Alids, o método de Rocha et al. seria o segundo melhor, enquanto o de Mohebbi

e Moghadam ficaria em tdltima posic¢ao.

N3ao se pode deixar de lado o fato de que, nos testes realizados, todos os resultados ficaram
aquém daqueles obtidos originalmente pelos autores dos métodos. Acredita-se que a impossibili-
dade de seguir a proposta original dos autores, devida a falta de informacdo nos artigos e devida
também a dificuldade de se reproduzir um experimento cientifico como este de igual para igual,
tenha prejudicado o desempenho final. Nao obstante, com base nos resultados obtidos, quer-se

defender a conclusdo dada acima como honesta e verdadeira.

Assim, para fins praticos, o método de Gopalakrishnan et. al parece apresentar os melhores
resultados de confiabilidade, tornando-o, dentre os trés métodos avaliados, o mais confiavel.
Sugere-se portanto o seu uso em um sistema de monitoramento cardiaco com suporte a tomada de
decisdo médica, em detrimento do uso dos métodos de Rocha et al. e de Mohebbi e Moghadam.
Adicionalmente, ha que se mencionar o fato de que o método de Gopalakrishnan et. al € também

o método mais simples de implementar, conforme foi discutido ao longo do trabalho.

8.2 Contribuicao da pesquisa

E necessario ressaltar a importancia da utilizacdo da técnica de expansao em fung¢des de
Hermite, por ela estar presente em dois dos métodos com maior confiabilidade. Também merece
destaque a implementagdo dos procedimentos de detec¢do de batimentos cardiacos, de detec¢ao

de pontos de interesse e de construcao de template.

Em especial, a construcao de template é importante ndo apenas porque permite facil elimi-
nacdo de artefatos, mas porque € a técnica empregada originalmente pelos criadores do banco
de ECGs European ST-T. Os especialistas responsdveis pela andlise dos batimentos cardiacos
tiveram acesso a um modelo de batimento construido com os primeiros 30 segundos de ECG,
e fizeram as anotacdes de desvio de segmento ST e de onda T com base nesse modelo. Daf a

importancia do uso de femplate na deteccao de isquemia usando esta base de dados.
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8.3 Trabalhos Futuros

Futuramente, pensa-se em implementar o método selecionado num dispositivo mével do tipo

smartphone, com o intuito de testar efetivamente o método e detectar a doenga num paciente.
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APENDICE A - TRECHOS DE
CODIGO MATLAB

A.1 Pré-processamento

Coédigo-fonte A.1 — Fungao qrs_filter
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function [sigI,delay] = grs_filter(x, Fs)

% filtro passa—-baixas com frequencia de corte ~11 Hz
[bl,al,gl,dl] = intfdesign.lowpass('N,F3db',2,11,Fs);
% filtro passa—altas com frequencia de corte ~5 Hz
[bh,ah,gh,dh] = intfdesign.highpass('N,F3db',1,5,Fs);
% filtro 'diferenciador' de 5 pontos

[bd,ad,gd,dd] = intfdesign.derivative('N,M',1,3);

% filtro de media-movel com largura de ~150 ms
[bi,ai,gi,di] = intfdesign.maverage ('Width',0.15,Fs);
% aplica os filtros

siglL = filter(bl, al, x) ./gl;
sigF = filter (bh, ah, sigL) ./gh;
sigDh = filter (bd, ad, sigF) ./gd;
sigS = min(sigD.”2./273, 2715-1);
sigl = filter(bi, ai, sigS) ./gi;

% calcula o atraso total
delay = dl + dh + dd + di;

Codigo-fonte A.2 — Fungao fp_filter

function [sigD,sigM] = fp_filter(x, Fs, delay)
% filtro passa-baixas com frequencia de corte ~11 Hz
[bl,al,~,dl] = intfdesign.lowpass('N,¥F3db',2,11,Fs);
% filtro de media-movel com largura de ~50 ms
[bi,ai,~,di] = intfdesign.maverage ('Width',0.05,Fs);
% filtro 'diferenciador' de 2 pontos

[bd,ad,~,dd] = intfdesign.derivative('N,M',1,0);

% filtro derivativo morfologico de escala s

s = round(0.06%Fs); B = ones(2*s+1,1);

% aplica os filtros

sigL = filter(bl, al, x);
sigl = filter(bi, ai, sigl);

sigh = filter(bd, ad, sigIl);

sigM = (imerode (sigL,B)+imdilate (sigL,B)-2*sigl);
% atraso artificial dos sinais

d = ceil(delay - (dl + di + dd));
sigh = [zeros(d,l); sigD(l:end-d)];
d = ceil(delay - dl);

sigM = [zeros(d,l); sigM(l:end-d)];
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Codigo-fonte A.3 — Fungdo noise_filter

function sigN = noise_filter(x, Fs, Fm, delay)

% filtro rejeita—-faixa com frequencia central em Fm
[bs,as] = chebyl(2,0.1, [Fm-1 Fm+1]*2/Fs, 'stop');

ds = mean (grpdelay(bs,as, [5 15]1%2/Fs));

% filtro passa-baixas com frequencia de corte ~40Hz
[bl,al] = butter(4,40x2/Fs);

dl = mean(grpdelay(bl,al, [5 15]1%2/Fs));

% aplica os filtros

sigS = filter (bs, as, Xx);

siglL = filter(bl, al, sigS);

% atraso artificial so sinal

d = ceil(delay - ds - dl);

siglL = [zeros(d,1l); sigL(l:end-d)];

Cdédigo-fonte A.4 — Fungdo detect_qrs

function [R,RR] = detect_qgrs(sigI, Fs)

%% initializations

N = length(sigI); % length of the signal

RR = zeros(N,1); % buffer for the RR mean history

R = zeros(N,1); % buffer for the QRS locations

training _period = 2xFs; % length of training period

threshold = 0; % signal threshold

sig_level = 0O; % signal level

noise_level = 0; % noise level

est_ratio = 0.25; % ratio of signal/noise level estimation
grs_count = 0; % count of QRS complex in main QRS buffer
grs_count2 = 0; % current position in second QRS buffer
searchback_idx = 0; % index of searchback starting point
last_peak_idx = 0; % index of the last peak detected
last_peak_amp = 0; % amplitude of the last peak detected
last_qgrs_idx = 0; % index of last detected QRS complex
rr_mean = 0; % running average of RR intervals

rr_mean2 = 0; % secondary running average of RR intervals
rr_miss = 0; % interval for grs to be assumed as missed
signal_rising = false; $ flag to indicate a rise in the signal

o

% algorithm
for i = 1:N

% get current sample

a = sigI(i);

% initialize iteration flags
peak_detected = false;
grs_detected = false;

o\
o

peak detection

[
[

a > last_peak_amp

o

% signalize positive slope

signal_rising = true;

% update peak info

last_peak_amp = a;
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last_peak_idx = i;
elseif ~signal_rising

% update current amplitude

last_peak_amp = a;
elseif a < 0.5+last_peak_amp

% signalize peak detection
peak_amp = last_peak_amp;
peak_idx = last_peak_idx;
peak_detected = true;

% reset state
signal_rising = false;

last_peak_amp = a;
end

%% grs detection and level estimation
if peak_detected
if i <= training_period
if peak_amp >= threshold
sig_level = max(sig_level,peak_amp);
last_qgrs_idx = peak_idx;
else
noise_level = max(noise_level,peak_amp);
end
elseif peak_amp >= threshold
sig_level = estimate(sig_level,est_ratio,peak_amp);
grs_detected = ~istwave(sigl, peak_idx, last_qgrs_idx, rr_mean2, Fs);
else
noise_level = estimate (noise_level,est_ratio,peak_amp);
end

end

%% search back

if grs_detected || signal_rising || searchback_idx == 0

% do nothing if:

o

1. a grs complex was detected in the current iteration

o

2. a new grs might be detected in the following iterations

o

3. the search back procedure is not yet enabled

elseif i-searchback_idx >= rr_miss

% search back and locate the max in this interval

interval = floor (rr_mean2);
peak_idx = findmax(sigI, i-interval+l, interval);
peak_amp = sigl (peak_idx);

% check if candidate peak is from grs
if (peak_amp < threshold) && (peak_amp >= 0.5xthreshold) &&
~istwave (sigI, peak_idx, last_qgrs_idx, rr_mean2, Fs)
% signalize grs detection
grs_detected = true;
% adjust signal levels

sig_level = estimate(sig_level, 0.25,peak_amp);
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else
% reduce levels by half
sig_level = 0.5xsig_level;
noise_level = 0.5*noise_level;
% postpone searchback
searchback_idx = searchback_idx + interval;
end

end

%% update QRS info and RR-interval
if grs_detected

% push new QRS location to output buffer
grs_count = grs_count + 1;
R(grs_count) = peak_idx;

o

% update RR intervals and limits

new_rr = peak_idx - last_qgrs_idx;
[rr_mean,rr_mean2] = update_rr (new_rr);
rr_miss = round(l.66*rr_mean?);

RR (grs_count) = rr_mean;

o

% update indices
last_qgrs_idx = peak_idx;
searchback_idx = peak_idx;

end

%% updates

threshold = noise_level + 0.25xabs(sig_level - noise_level);

% decrease estimation ratio for times beyond the training period
if i == training_period

est_ratio = est_ratio/2;
end

end

% trim the output vectors

R(grs_count+l:end) = [];

RR(grs_count+l:end) = [];

function Result = estimate(x,r,v)

Result = (l-r)*x + r*v;

function Result = findmax (signal, begin, interval)
[~,x] = max(signal (begin:begin+interval-1));

Result = x + begin - 1;

function Result = maxdiff (signal, begin, interval)

Result = max (diff (signal (begin:begin+interval-1)));

function Result = istwave(sigI, candQrs, lastQrs, rrMean, Fs)
rr = candQrs - lastQrs;
if rr <= floor (0.2xFs)
Result = true;
elseif rr > floor (0.5*rrMean)
Result = false;

else




% half the length of a QRS

len = round(0.1xFs);

o

% find max slopes

slopel = maxdiff (sigI,candQrs-len+l, len);

slope2 = maxdiff(sigI,lastQrs-len+l, len);

% check condition for T

wave

Result = slopel < 0.5%slope2;

end

function [rr_mean,rr_mean2]

= update_rr (new_rr)

persistent init rr_last rr_last2 rr_idx rr_idx2 rrl rr2 rr_low rr_high

if isempty(init)

rr_idx = 1;
rr_idx2 = 1;
rr_last (1:8) = new_rr;
rr_last2(1:8) = new_rr;
rr_low = 0.92%new_rr;
rr_high = 1.16%new_rr;
rrl = new_rr;
rr2 = new_rr;
init = true;

else
rr_idx = mod(rr_idx, 8)

rrl = rrl + 0.125% (new_

rr_last (rr_idx) = new_r

if rr_low <= new_rr &&
rr_idx2 = mod(rr_id
rr2 = rr2 + 0.125x%(
rr_last2 (rr_idx2) =
rr_low = 0.92xrr2;

rr_high = 1.16%rr2;

end
end
rr_mean = rrl;
rr_mean2 = rr2;

+ 1;

rr — rr_last (rr_idx));

r;

new_rr <= rr_high

x2,8) + 1;

new_rr - rr_last2(rr_idx2));

new_rr;
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Codigo-fonte A.5 — Fungdo detect_fp

function FP = detect_fp(sigD, sigI,Rpeaks,Fs)

oo oo

o

Pon - inicio da onda P

o

Ppk - pico da onda P

Ron - inicio da onda R

o

o

Rpk - pico da onda R
Rof - fim da onda R

o

o

Tpk - pico da onda T
Tof - fim da onda T

o

initializations

o

N = length(sigI);

M = length (Rpeaks);
RR = diff (Rpeaks);
RR1 = [RR(1); RRI];
RR2 = [RR; RR(end)];

% limits

Funcao para detectar os pontos caracteristicos das ondas de ECG,

com

base na localizacao dos picos de onda R. Os pontos detectados sao:
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Ll = round(0.10%Fs);
L2 round (0.02xFs);
L3 = round(0.15%Fs);

% outputs
FP = zeros(7,M);

% algorithm
for 1 = 1:M
Rpk = Rpeaks (i) ;
% R-wave
Rpk = search_peak_abs(sigD,sigI,max (1,Rpk-L1),1,min (N, Rpk+L1l), Rpk);
if sigI(Rpk) > 0
% inverted
Ron = search_first_mark (-sigI,Rpk-L2,-1,max (1,Rpk-L1),Rpk);
Roff = search_first_mark(-sigI,Rpk+L2,1,min (N, Rpk+L1l),Rpk);

else
% normal
Ron = search_first_mark (sigI,Rpk-1L2,-1,max(1,Rpk-L1),Rpk);
Roff = search_first_mark(sigI,Rpk+L2,1,min (N,Rpk+L1l),Rpk);
end

% P-wave
len = floor (0.375+*RR1(1));
Ppk = search_peak_abs(sigD,sigI,Ron-1,-1,max(l,Ron-len),Ron);
if sigI(Ppk) > 0

% inverted

Pon = search_best_mark (-sigI,Ppk-1,-1,max(1l,Ppk-L3),Ppk);
else

% normal

Pon = search_best_mark (sigI,Ppk-1,-1,max(1l,Ppk-L3),Ppk);
end
% T-wave
len = floor (0.5%xRR2 (1)) ;
Tpk = search_peak_abs(sigD,sigI,Roff+1,1,min(N,Roff+len),Roff);
if sigI(Tpk) > O

% inverted

Toff = search_best_mark (-sigI, Tpk+1l,1,min (N, Tpk+L3), Tpk);

else

% normal

Toff = search_best_mark (sigI, Tpk+1l,1,min (N, Tpk+L3), Tpk) ;
end

% save FP

FP(:,1) = [Pon Ppk Ron Rpk Roff Tpk Toff]';
end
function pos = search_peak_abs (dataD,datal, istart, inc, iend,default)
idx = [default default];
val = [0 0],
for i = istart+inc:inc:iend-inc
= dataD (1) ;

if (dataD(i-1) < y && y >= dataD(i+1))
if y > val(l)
idx (1) = i;
val(l) = vy;




if abs(iend - istart - inc)

end

elseif (dataD(i-1) > y && y <= dataD(i+1))

if y < val(2)
idx (2) = 1i;
val(2) = vy;
end

end

end

if idx (1) < idx(2)
left = idx(1);

right = idx(2);
else

left = idx(2);
right

idx (1) ;
end
if right - left <=1
pos = left;
else
[y,x] = findpeaks (abs(datal(left:right)));
if ~isempty (x)
[~,1] = max(y);
x = x(1);
pos = left + x - 1;
else

pos = left;
end

end

function pos = search_first_mark(data,istart,inc, iend, default)
> 0
data (istart:inc:iend);

win =

[~,x]

= findpeaks (win, 'NPeaks',1);
if isempty (x)

[~,x] = max(win);
end
pos = istart + incx* (x-1);
else
pos = default;
end

function pos =

if abs(iend - istart - inc)

els

end

search_best_mark (data, istart, inc, iend, default)
> 0

win = data(istart:inc:iend);

[yv,x] = findpeaks (win);
if ~isempty (y)

[~,1] = max(y);
X x(1);
else
[~,x] = max(win);
end
pos = istart + incx*(x-1);
e
pos = default;
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Codigo-fonte A.6 — Fungdo extract_beats
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function [Beats,FP] = extract_beats (data,FP,Fs)

N = length(data);

half = floor (Fsx0.6);

FrameSize = 2xhalf+1;

center = half + 1;

M = size(FP.R,1);

Beats = zeros (FrameSize,M);

for 1 = 1:M
Beat = data(max(l,FP(i,1)-5):min(N,FP(i,7)+5));
Beat = Beat - polyfit_baseline (Beat,5);

r = FP(i,4) - FP(i,1) + 5 + 1;

Beat = frame_beat (Beat, r,FrameSize);

FP(i,1:3) = max(l,center - (FP(i,4) - FP(i,1:3)));
FP(i,5:7) = min(FrameSize,center + (FP(i,5:7) - FP(i,4)));
FP(i,4) = center;

Beats (:,1) = Beat;

end

function Result = polyfit_baseline (Beat,1l)
n = length (Beat);

y0 = mean(Beat (1:1));

vyl = mean (Beat (end-1+l:end));

P = polyfit ([0 n-1], [y0 y11,1);

Result = polyval (P, (0O:n-1)");

function Result = frame_beat (Beat, r, L)

half = floor(L/2);

N = length(Beat);

triml = max (0, r-1-half);

padl = max(0,half-r+l);

trim2 = max (0,N-r-half);

pad2 = max(0,half-N+r);

Result = [zeros(padl,l); Beat (triml+l:end-trim2); zeros(pad2,1)];

Codigo-fonte A.7 — Fungao build_template

function [Templates,ArtifactIndices] = build_template (Beats, Tc)
[M,N] = size(Beats);
Templates = zeros(M,N);
Template = zeros (M,1);
ArtifactIndices = false(1,N);
thr = [0 0];
r = 1/Tc;
for i = 1:N
metric = rms(Template - Beats(:,1i))
if (1 == 1)
% primeiro batimento
Template = Beats(:,1);
elseif (i <= Tc || metric < thr(l)
% batimento excelente
Template = Template + r x (Beats(:,1) - Template);
thr = thr + r » ([3*metric 4xmetric] - thr);
elseif metric > thr(2)
% batimento ruim
ArtifactIndices (i) = true;
else

% batimento bom
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end

Templates (:,1) = Template;
end

Cddigo-fonte A.8 — Fungdo preprocess

function [R,RR,FP,Beats,Template,delay] = preprocess(signal, Fm)
% obtem as amostras e a taxa de amostragem
data = signal.data - signal.inival;
Fs = signal.fs;

o

% faz a filtragem do sinal

[sigI,delay] = grs_filter (data, Fs);
[sigD,sigM] = fp_filter(data, Fs, delay);
sigN = noise_filter (data, Fs, Fm, delay);

% faz a deteccao de pontos e de batidas

[R,RR] = detect_qgrs(sigI, Fs);

FP = detect_fp(sigD, sigM, R, Fs);
[Beats,FP] = extract_beats(sigN, FP, Fs);
[Templates,idx] = build_template (Beats, 30);

Template = Templates(:,30);
% remove os artefatos
R(idx) = [];

RR(idx) = [];

FP(:,1idx) = [];

Beats (:,1idx) = [];

A.2 Extracio de caracteristicas

Cdédigo-fonte A.9 — Fungao rocha_features

function [C,S1,S2] = rocha_features(signal, RR, F, Beats)
center = floor (size(Beats,1)/2)+1;

Fs = signal.fs;

gain = signal.gain;

% extracao do ponto J de acordo com Pang

Jp = features.pang_jpoints(F(4,:)', RR, Fs);

% extracao dos pontos isoeletrico e J de acordo com Rocha

[Ir,Jr] = features.rocha_ijpoints (Beats, center, F(3,:)', F(5,:)', Fs,

% extracao dos segmentos de batida

[S1,S2] = features.rocha_segments (Beats, Ir, Jr, F(end,:)"');

% extracao dos desvios de segmento ST

C0O0 = features.rocha_stdev(Beats, Ir, Jp, Jr);
% extracao dos coeficientes de hermite
[C1l,C2] = features.rocha_hermite(S1, S2);

% composicao das caracteristicas

C = [CO; Cl; Cc2];

gain);
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Cédigo-fonte A.10 — Funcao pang_jpoints

function J = pang_jpoints (R, RR, Fs)

% calcula a frequencia cardiaca e os intervalos
HR = RRx60./Fs;

= HR < 100;

100 <= HR & HR <= 110;

100 <= HR & HR <= 11;

120 < HR;

O Q w B
I

°

% calcula o ponto de medida de acordo com a frequencia cardiaca

L = zeros(size(R));
L(a) = 0.120;
L(B) = 0.112;
L(C) = 0.104;
L(D) = 0.100;

o

% calcula o ponto J

J = R + round(L.xFs);

Cédigo-fonte A.11 — Funcdo rocha_ijpoints

function [I,J] = rocha_jpoints (Beats, R, defI, defdJ, Fs, gain)
[bi,ai,gi,di] = intfdesign.maverage('Width',0.05,Fs);
[bd,ad,~,dd] = intfdesign.derivative('N,M',1,0);

delay = ceil(di + dd);

Ll = round(0.02%Fs);

L2 = round(0.12%Fs);
thr = gainx1.25/Fs;
M = size(Beats,2);

I = zeros(M,1);

J = zeros (M, 1);

for 1 = 1:M
sigl = filter(bi, ai, Beats(:,1)) ./ gi;
sigh = filter(bd, ad, sigI);
% detection of isoelectric point

istart = R - L2 + delay;

iend = R - L1 + delay;

I(i) = edge_detection(abs(sigD), istart, iend, L1, thr, default(i)) - delay;

% detection of jay point
istart = R + L1 + delay;
iend = R + L2 + delay;

J(i) = edge_detection (abs(sigD), istart, iend, L1, thr, default(i)) - delay;
end
Codigo-fonte A.12 — Funcao edge_detection
function pos = edge_detection(data, istart, iend, L, thr, default)

M = floor(L/2);
pos = default;




for i = istart+M:iend-M
if all(data(i-M:i+M) < thr)
pos = i;
break;
end

end
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Cédigo-fonte A.13 — Funcdo rocha_stdev

function C = rocha_stdev (Beats, I, J0, J1)

M = size (Beats,2);
C = zeros(2,M);
for 1 = 1:M

C(l,i) = Beats(JO(i),1i) - Beats(I(i),1i);

C(2,1) = Beats(J1(i),1) - Beats(I(i),1);
end

Cdédigo-fonte A.14 — Fungao rocha_segments

function [S1,S2] = rocha_segments (Beats, B, J, E)

M = size (Beats,2);
S1 = zeros (64,M);
52 = zeros (64,M);
for 1 = 1:M
if (B(i) <= J(1))
segmentl = Beats(B(i):J(1),1i);
S1(:,1i) = resample(segmentl,64,J(i)-B(i)+1);
end
if (J(i) <= E(1))

segment2 = Beats(J(i):E(i),1);
S2(:,1) = resample(segment2,64,E(i)-J(1)+1);
end
end
Codigo-fonte A.15 — Funcdo rocha_hermite
function [C1l,C2] = rocha_hermite(S1, S2)
[N,M] = size(S1l);

Cl = zeros(6,M);
C2 = zeros(6,M);
Hl = math.hermite_matrix (N, 6,5);
H2 = math.hermite_matrix (N, 6,8);

HI1PI = (H1'«H1)\H1';

H2PI = (H2'«H2)\H2';

for i = 1:M
Cl(:,1i) = HIPI * S1(:,1);
C2(:,1) = H2PI * S2(:,1);

end
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Cédigo-fonte A.16 — Funcdo mohebbi_features

function [C,STb] = mohebbi_features(signal, F, Beats, Template)

center = floor (size (Beats,1)/2)+1;
defJd = mean(F (5,1:30));
Fs = signal.fs;

gain = signal.gain;

% extracao dos pontos isoeletrico e J de acordo com Mohebbi
Jt = features.mohebbi_jpoints (Template, center, defd, Fs, gain);

Jb = features.mohebbi_jpoints (Beats, center, F(5,:)', Fs, gain);

% extracao dos segmentos ST (demorado)
STt = features.mohebbi_segments (Template, Jt, Fs);
STb = features.mohebbi_segments (Beats, Jb, Fs);

% extracao das diferencas entre os segmentos e o do template
C = features.mohebbi_stdiff (STt, STb);

Codigo-fonte A.17 — Funcao mohebbi_jpoints

function J = mohebbi_jpoints (Beats, R, default, Fs, gain)

[bi,ai,gi,di] = intfdesign.maverage ('Width',0.05,Fs);
[bd,ad,~,dd] = intfdesign.derivative('N,M',1,0);
delay = ceil(di + dd);

L1 = round(0.02xFs);
L2 round (0.12*Fs) ;
thr = gain*1.25/Fs;

M = size(Beats,2);

J = zeros (M, 1);
for i = 1:M
sigl = filter(bi, ai, Beats(:,1i)) ./ gi;
sigh = filter(bd, ad, sigI);
istart = R + L1 + delay;
iend = R + L2 + delay;
J(i) = edge_detection (abs(sigD), istart, iend, L1, thr, default(i)) - delay;

end

Cdédigo-fonte A.18 — Fungao mohebbi_segments

function Result = mohebbi_segments (Beats, J, Fs)

M = size(Beats,2);
L round (0.08%Fs) x2;
Result = zeros(20,M);
for i = 1:M
segment = Beats(J(i):J(i)+L-1,1);

Result (:,1) = resample (segment,20,L);

end
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Cédigo-fonte A.19 — Fun¢do mohebbi_stdiff

function C = mohebbi_stdiff (Sref, Stest)

[N,M] = size(Stest);
C = zeros (N,M);
for 1 = 1:M
C(:,1) = Stest(:,1) - Sref;
end
Cddigo-fonte A.20 — Fungdo gopalak_features
function [C,S] = gopalak_features (RR, Beats)

% extracao dos segmentos de batida

(92

= features.gopalak_segments (Beats, RR);

o

extracao dos coefficientes de hermite

Q

= features.gopalak_hermite(S);

Codigo-fonte A.21 — Funcdo gopalak_segments

function Result = gopalak_segments (Beats, RR)

[N,M] = size (Beats);
RR = min (N, RR);
Result = zeros (250,M);
for 1 = 1:M
off = floor ((N-RR(i))/2);
segment = Beats (off+l:0ff+RR(1),1);
Result (:,1) = resample (segment,250,RR(1i));

end

Codigo-fonte A.22 — Funcao gopalak_hermite

function C = gopalak_hermite (Segments)

[N,M] = size (Segments);

C = zeros(50,M);

H = math.hermite (N,50,1.5)";
for 1 = 1:M

C(:,1) = H x Segments(:,1);
end
Cédigo-fonte A.23 — Funcao hermite
function Result = hermite (N, M, b)

% calculate vectors
Tb = math.tridiagonal_matrix (N, b);
[V,~] = eigs(Tb,M, 'LA");
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o

% correct polarity
Result = zeros(N,M);
k = floor (N/2)+1;
for m = 0:M-1

Result (:,m+1l) = V(:,m+1l) .* sign(V(k,m+1l)) * (-1)~floor(m/2);
end
function Result = tridiagonal_matrix(n, b)
i = 0:n-1;
j = 1l:n-1;
tau = 1/ (n*b"2);
DO = -2%cos (pixn*tau)*sin(pixi*tau) .*sin(pi*x (n-i-1)*tau);
D1 = sin(pi*jxtau) .*sin(pix (n-j)*tau);

Result = diag(D0O) + diag(D1l,1) + diag(D1l,-1);

A.3 Classificacao

Cdédigo-fonte A.24 — Funcao train_network

function [net,tr] = train_network (inputs, targets, layers, trainfcn,

transfcn, processfcn)

net = feedforwardnet (layers, trainfcn);
net.layers{:}.transferFcn = transfcn;
net.inputs{l}.processFcns = {processfcn};
net.divideFcn = 'dividerand';
net.divideMode = 'sample';
net.divideParam.trainRatio = 0.7;
net.divideParam.valRatio = 0.15;
net.divideParam.testRatio = 0.15;

net.trainParam.showWindow = false;
net.trainParam.showCommandLine = true;
net.trainParam.show = 20;
net.trainParam.time = 3x60;
net.trainParam.epochs = 1000;
net.trainParam.max_fail = 10;

net.trainParam.min_grad = le-10;

net.plotFcns = {'plotconfusion', 'plotperform', 'plottrainstate',

'ploterrhist', 'plotregression'};

[net,tr] = train(net, inputs,targets);

Codigo-fonte A.25 — Funcao train_networks

function Result = train_networks (leadnames, datasets, trainfcn, transfcn, processfcn)

for i = 1l:length(leadnames)
lead = leadnames{i};
if ~isfield(datasets, lead)
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continue;
end
disp(['Generating networks for lead ' lead '...'l);
[net, tr,stat
Result. (lead
Result. (lead
Result. (lead

] = inner_train(datasets, lead, trainfcn, transfcn, processfcn);
) .net = net;

) .tr = tr;

) .stat = stat;

end

function [net,tr,stat] = inner_train(datasets, lead, trainfcn, transfcn, processfcn)
layers = randi([10 20],1);

x = datasets. (lead) .inputs;

t = datasets. (lead) .targets;

[net,tr] = nnetwork.train_network(x, t, layers, trainfcn, transfcn, processfcn);

stat = utils.compute_statistics(t > 0, net(x) > 0);

Cédigo-fonte A.26 — Funcdo generate_datasets

function Result = generate_datasets (leadnames, basedir, methodname,

recordmap, discard, countmap, ratiomap, feature)

for i = l:length(leadnames)
lead = leadnames{i};
if countmap(lead) == 0
continue;

end

if feature ==

disp(['Processing lead ' lead ' for ST segment diagnosis...']l);
else

disp(['Processing lead ' lead ' for T wave diagnosis...'l);
end
[inputs, targets] = selection.generate_lead_dataset (...

basedir, lead, methodname, recordmap (lead),

discard, countmap (lead), ratiomap(lead), feature);

Result. (lead) = struct('inputs',inputs, 'targets',targets);
end
Codigo-fonte A.27 — Funcao generate_lead_dataset
function [inputs,targets] = generate_lead_dataset (basedir, leadname,

methodname, records, discard, selcount, ratio, feature)

files = dir([basedir '"+x.mat']);
list = cell(1l,length(files));
rowcount = 0;

colcount = 0;

for 1 = 1l:length(files)
file = files(i);
if isempty(file.name) || file.isdir
continue;
end

[~,name,~] = fileparts(file.name);
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if discard == ismember (name, records)
continue;

end

filepath = [basedir file.name];

if isempty(who('-file', filepath, leadname))
continue;

end

info = load(filepath, leadname);

list{i} = info. (leadname) .Datasets. (methodname) ;

rowcount = rowcount + size(list{i},1);

if colcount ==

colcount = size(list{i},2);
end
end
dataset = zeros (rowcount,colcount);
iend = 0;

for i = l:length(list)
ibegin = iend + 1;
iend = iend + size(list{i},1);
dataset (ibegin:iend, :) = list{i};

end

if isempty (selcount)

indices = true(rowcount,1);
else
indices = selection.select_rows (dataset, selcount, ratio, feature);
end
inputs = dataset (indices,l:end-2)"';
targets = 2« (dataset (indices,end-1l+feature) '~=0)-1;

Cdédigo-fonte A.28 — Funcdo generate_configurations

function generate_configurations

global edbleadnames

basedir = 'C:\physiobank\database\edb\';
count = utils.count_classes (basedir);
load('matfiles\indstats.mat');

lists = get_selection_lists(tables);

merge = get_merged_selection(lists);

%% configuration 1

[stratiomap, tratiomap] = get_edb_ratio_maps (count);

temp = cell2mat (stratiomap.values');

temp = [temp(:,1) temp(:,2)+temp(:,3)];

mohebbiratiomap = containers.Map (edbleadnames, num2cell (temp,2));

[rocharecordmap, mohebbirecordmap, gopalakrecordmap] =
get_original_record_maps () ;

[rochacountmap, mohebbicountmap, gopalakcountmap] = get_original_count_maps();
save ('matfiles\configurationl.mat', 'stratiomap', 'tratiomap',
'mohebbiratiomap', 'rocharecordmap', 'mohebbirecordmap',

'gopalakrecordmap', 'rochacountmap', 'mohebbicountmap', 'gopalakcountmap');

%% configuration 2




115

ratiomap = containers.Map (edbleadnames, {[] [] [1 T[] T[] [1 [1 [1});
[rocharecordmap, mohebbirecordmap, gopalakstrecordmap, gopalaktrecordmap] =
get_proposed_record_maps (lists, basedir);

countmap = containers.Map (edbleadnames, {[] [1 [] [1 [1 [1 []1 [1});
save ('matfiles\configuration2.mat', 'ratiomap', 'rocharecordmap',
'mohebbirecordmap', 'gopalakstrecordmap', 'gopalaktrecordmap',

'countmap') ;

%% configuration 3

[strecordmap, trecordmap] = get_merged_record_maps (merge, basedir);
countmap = containers.Map (edbleadnames, {[]1 [] []1 [1 [1 [1 [1 [1});
save ('matfiles\configuration3.mat', 'ratiomap', 'strecordmap',

'trecordmap', 'countmap');

%% configuration 4
[stratiomap,tratiomap] = get_edb_ratio_maps (count);
countmap = containers.Map (edbleadnames,

{5000 20000 100000 30000 20000 10000 100000 100000});

save ('matfiles\configuration4.mat', 'stratiomap', 'tratiomap',

'strecordmap', 'trecordmap', 'countmap');

%% configuration 5

ratiomap = containers.Map (edbleadnames, {[] [] []1 [1 [1 [1 [1 [1});
recordmap = containers.Map (edbleadnames, {{} {} {} {} {} {} {} {}});
countmap = containers.Map (edbleadnames, {[]1 [] []1 [1 [1 [1 [1 [1});

save ('matfiles\configuration5.mat', 'ratiomap', 'recordmap', 'countmap');
function [stratiomap,tratiomap] = get_edb_ratio_maps (count)

global edbleadnames
N = length (edbleadnames) ;
ST = zeros(N,3);
T = zeros(N,3);
for 1 = 1:N
lead = edbleadnames{i};

total = sum(sum(count. (lead)));

ST (i,:) = sum(count. (lead),?2)/total;

T(i,:) = sum(count. (lead),1)/total;
end
stratiomap = containers.Map (edbleadnames, num2cell (ST,2));
tratiomap = containers.Map (edbleadnames, num2cell(T,2));
function [rocha,mohebbi,gopalak] = get_original_record_maps ()

global edbleadnames
rocha = containers.Map (edbleadnames, {...
{}
{'e0207"}
{'e0109' 'e01l21' 'e0609' 'e0613'}
{'e0403"}
{'e0415" 'e0603"}
{}
{'e0119"' 'eOl6l'}
{'e0207" 'e0213"' 'e0303' 'e0405"}
P
mohebbi = containers.Map (edbleadnames, {...

{1
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{}
{'e0103" 'e0105"' 'e01l1l3" 'e0119' 'e0147'}
{}
{}
{}
{'e0103" 'e0105' 'e0113' 'e0119' 'e0147'}
{}
1)
gopalak = containers.Map (edbleadnames, {{} {} {} {} {} {} {} {}});

function [rocha,mohebbi, gopalak] = get_original_count_maps ()
global edbleadnames
rocha = containers.Map (edbleadnames,

{1465 56990 133477 30548 35110 14487 108107 162747});
mohebbi = containers.Map (edbleadnames,

{0 0 18047 0 0 0 18047 0});
gopalak = containers.Map (edbleadnames,

{236 236 236 236 236 236 236 236});

function lists = get_selection_lists (tables)
lists = cell(length(tables),1);
for i = l:length(tables)
mytable = tables{i};
sell = mytable.Sensitivity >= 0.8;
sel2 = mytable.PositivePred >= 0.8;
lists{i} = mytable(sell & sel2, 'RecordName');

end

function merge = get_merged_selection(lists)
merge = cell(4,1);
for i = 1:2
listl = lists{3x(i-1)+1};
list2 = lists{3*(i-1)+2};
list3 = lists{3x(i-1)+3};
list4 = union(union(listl{:,:},1list2{:,:}),1list3{:,:});
idx = true(size(list4d));
for 3 = l:length(list4)

name = list4{j};

condl = any(strcmp (name, listl{:,:}));
cond2 = any (strcmp (name, list2{:,:}));
cond3 = any (strcmp (name, list3{:,:}));

if condl + cond2 + cond3 <=1
idx (j) = false;
end
end
merge{i} = array2table(listd4 (idx), 'VariableNames', {'RecordName'});
end
merge{3} = lists{end-1};
merge{4} = lists{end};

function [rocha,mohebbi, gopalakst,gopalakt] = get_proposed_record_maps (lists, basedir)
global edbleadnames
rocha = containers.Map (edbleadnames, {{} {} {} {} {} {} {} {}});
mohebbi = containers.Map (edbleadnames, {{} {} {} {} {} {} {} {}});
gopalakst = containers.Map (edbleadnames, {{} {} {} {} {} {} {} {}});
gopalakt = containers.Map (edbleadnames, {{} {} {} {} {} {} {} {}});
for 1 = 1:2
list = lists{3%(i-1)+1}{:,:};
for j = l:length(list)




record = load([basedir list{j} '.mat']);
lead = record.Info (i) .Description;
rocha (lead) = [rocha(lead); list{j}];

end

list = lists{3%x(i-1)+2}{:,:};

for j = l:length(list)
record = load([basedir list{j} '.mat']);
lead = record.Info (i) .Description;
mohebbi (lead) = [mohebbi (lead); list{j}];

end

list = lists{3x(i-1)+3}{:,:};

for j = l:length(list)
record = load([basedir list{j} '.mat']);
lead = record.Info (i) .Description;
gopalakst (lead) = [gopalakst (lead); list{j}];

end

end
for i = 1:2

list = lists{i+6}{:,:};

for j = l:length(list)
record = load([basedir list{j} '.mat']);
lead = record.Info (i) .Description;
gopalakt (lead) = [gopalakt (lead); list{j}1;

end

end

function [strecordmap,trecordmap] = get_merged_record_maps (merge, basedir)
global edbleadnames
strecordmap = containers.Map (edbleadnames, {{} {} {} {} {} {} {} {}});
trecordmap = containers.Map (edbleadnames, {{} {} {} {} {} {} {} {}});
for i = 1:2
list = merge{i}{:,:};
for j = l:length(list)
record = load([basedir list{j} '.mat']);
lead = record.Info (i) .Description;
strecordmap (lead) = [strecordmap (lead); list{j}];
end
list = merge{i+2}{:,:};
for 3 = l:length(list)
record = load([basedir list{j} '.mat']);

lead = record.Info (i) .Description;
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trecordmap (lead) = [trecordmap (lead); list{j}];
end
end
Cédigo-fonte A.29 — Funcdo select_rows
function Result = select_rows (dataset, selcount, ratio, feature)

if length(ratio) ==
if size(dataset,1l) < selcount
warning ('number of beats is less than expected: %d < %d',
size (dataset,1l), selcount);
selcount = size(dataset,1);
end
Result = sort (randperm(size (dataset,1l), selcount));
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elseif length(ratio) == 2
normalcount = ceil (ratio(l)*selcount);

ischemiccount = selcount - normalcount;

normal = find(dataset (:,end-1+feature) == 0);

ischemic = find(dataset (:,end-1+feature) ~= 0);

if length(normal) < normalcount
warning ('number of normal beats is less than expected: %d < %d',

length (normal), normalcount);

normalcount = length (normal);
ischemiccount = ceil (normalcount*ratio(2)/ratio(1l));
fprintf ('new count: %d\n', normalcount + ischemiccount);

end
if length(ischemic) < ischemiccount
warning ('number of ischemic beats is less than expected: %d < %d',

length (ischemic), ischemiccount);

ischemiccount = length (ischemic);
normalcount = ceil (ischemiccount*ratio(l)/ratio(2));
fprintf ('new count: %d\n', normalcount + ischemiccount);
end
indicesl = randperm(length(normal), normalcount);
indices2 = randperm(length (ischemic), ischemiccount);
Result = unique ([normal (indicesl); ischemic (indices2)]);
elseif length(ratio) == 3
normalcount = ceil (ratio (1) *selcount);
ischemiccount = selcount - normalcount;
elevcount = ceil (ratio(2)/(ratio(2)+ratio(3))*ischemiccount);
depcount = ischemiccount - elevcount;
normal = find(dataset (:,end-1+feature) == 0);

elev = find(dataset (:,end-1+feature) > 0);
dep = find(dataset (:,end-1l+feature) < 0);

if length(normal) < normalcount
warning ('number of normal beats is less than expected: %d < %d',

length(normal), normalcount);

normalcount = length(normal);
elevcount = ceil (normalcount*ratio(2)/ratio(1l));
depcount = ceil (normalcounts*ratio(3)/ratio(l));

fprintf ('new count: %d\n', normalcount + elevcount + depcount);
end
if length(elev) < elevcount
warning ('number of beats with elevation is less than expected: %d < %d',

length(elev), elevcount);

elevcount = length(elev);
normalcount = ceil (elevcount*ratio(l)/ratio(2));
depcount = ceil (elevcountxratio(3)/ratio(2));

fprintf ('new count: %d\n', normalcount + elevcount + depcount);
end
if length(dep) < depcount
warning ('number of beats with depression is less than expected: %d < %d',
length (dep), depcount);
depcount = length (dep);
normalcount = ceil (depcountsratio(l)/ratio(3));
elevcount = ceil (depcountxratio(2)/ratio(3));

fprintf ('new count: %d\n', normalcount + elevcount + depcount);
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end

indicesl = randperm(length (normal), normalcount);

indices2 = randperm(length(elev), elevcount);

indices3 = randperm(length (dep), depcount);

Result = unique ([normal (indicesl); elev(indices2); dep(indices3)]);
else

error ('length of ratio must be between 1 and 3');

end

A.4 Utilidades

Cédigo-fonte A.30 — Funcdo compute_statistics

function Result = compute_statistics (Known, Predicted)

o

% Computa as estatisticas de um diagnostico com base numa referencia

if length (Known) ~= length (Predicted)
error ('parameter size mismatch');

end

VP = length(find( Known & Predicted)); % verdadeiros positivos
VN = length(find(~Known & ~Predicted)); % verdadeiros negativos
FP = length(find(~Known & Predicted)); % falsos positivos
FN = length(find( Known & ~Predicted)); % falsos negativos
TT = length (Known) ; % total conhecido
Result = [

VP/ (VP+FN) % sensibilidade

VN/ (VN+FP) % especificidade

VP/ (VP+FP) % preditividade positiva

VN/ (VN+FN) % preditividade negativa

(VP+VN) /TT % acuracia

(FP+FN) /TT % taxa de falha
17

Cédigo-fonte A.31 — Funcdo count_classes

function Result = count_classes (basedir)
files = dir([basedir 'x.mat']);
Result = struct;

for 1 = 1l:length(files)

file = files(i);

if isempty(file.name) || file.isdir
continue;

end

disp(['Processing ' file.name '...']);

record = load([basedir file.name]);

for j = l:record.SignalCount
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lead = record.Info(j) .Description;
atr = record.Annotations.atr;
idx = ismember (atr.Type, 'NLRBAaJSVFejnE/fQ?');

grs = record.Annotations.atr.Sample (idx);
ST = utils.extract_diagnosis(qrs, atr, 's', 'ST', j-1);
T = utils.extract_diagnosis(grs, atr, 'T', 'T', J-1);

stnormal = ST.diagVal == 0;
stelevated = ST.diagVal > 0;
stdepressed = ST.diagVal < 0;
tnormal = T.diagVal == 0;
televated = T.diagval > 0;
tdepressed = T.diagVal < O;

C = zeros(3,3);

C(1l,1) = C(1,1) + length(find(stnormal & tnormal));
C(2,1) = C(2,1) + length(find(stelevated & tnormal));
C(3,1) = C(3,1) + length(find(stdepressed & tnormal));
C(1,2) = C(1,2) + length(find(stnormal & televated));
C(2,2) = C(2,2) + length(find(stelevated & televated));
C(3,2) = C(3,2) + length(find(stdepressed & televated));
C(1,3) = C(1,3) + length(find(stnormal & tdepressed));
C(2,3) = C(2,3) + length(find(stelevated & tdepressed));
C(3,3) = C(3,3) + length(find(stdepressed & tdepressed));

if ~isfield(Result, lead)
Result. (lead) = C;
else
Result. (lead) = Result. (lead) + C;
end
end

end

Cddigo-fonte A.32 — Fungdo extract_diagnosis

function Result = extract_diagnosis(Rk, atr, type, keyWord, id)

isgtable = atr(atr.Type == type, {'Sample', 'Comment'});

=
I

= length (Rk);
N = height (isgtable);
L = length (keyWord) ;

Result.diagVal = zeros(M,1);
Result.peakVal = zeros(M,1);

k =1;
while k <= N
aux = isqgtable.Comment{k};
if (~isempty (aux) &&
aux(l) == "(' &&
strcmp (aux (1+(1:L)), keyWord) &&
str2double (aux (2+L)) == 1id)
% inicio de episodio
beginIndex = isqgtable.Sample (k) ;
ch = aux (3+L);
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% procura a marcacao de pico
k =k + 1;
while k <= N
aux = isqgtable.Comment{k};
if (~isempty (aux) &&
upper (aux(l)) == 'A' &&
strcmp (aux (1+(1:L)), keyWord) &&
str2double (aux (2+L)) == 1id)
% fim de episodio
peak = str2double (aux(4+L:end));
break;
else
k =k + 1;
end

end

% procura a marcacao de termino
k =k + 1;
while k <= N
aux = isqgtable.Comment{k};
if (~isempty (aux) &&
aux(end) == ")' &&
strcmp (aux (1:L), keyWord) &&
str2double (aux (1+L)) == 1id)
% fim de episodio

endIndex = isqgtable.Sample (k) ;

break;
else
k =k + 1;
end
end
if k <= N
% verifica se e elevacao ou depressao
if ch == "+'
j = beginIndex <= Rk & Rk <= endIndex;
Result.diagVal(j) = 1;
Result.peakVal (j) = peak;

elseif ch == '-'
j = beginIndex <= Rk & Rk <= endIndex;
Result.diagVal(j) = -1;
Result.peakVal (j) = peak;
end
end

end

end

Cédigo-fonte A.33 — Funcdo match_qrs

function [A, B] = match_grs(Rref, Rtest, Fs)

% Obtem os incides das batidas que foram corretamente idfentificadas.

% Entradas:

o

R1 - localizacao correta dos picos da onda R

o

R2 - localizacao predita dos picos da onda R

o
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Saida:
incides das batidas identificadas

o
S

VDI = round(0.15%Fs);

n = length (Rref);

m = length(Rtest);

A = false(n,1);

B = false(m,1);

Rref = [Rref(:); Inf];
Rtest = [Rtest(:); Inf];
i=1;

j=1;

while (i <= n) && (j <= m)

o
g

dl
dz2

get differences
Rref (i) - Rtest(3);
Rref (i+1) - Rtest (j+1);

o
g

if d1 > 0

o
S

check precedence

test annotation is earliest

interval

pair it

hence,

interval

pair it

hence,

d3 = Rref (i) - Rtest(j+1);

if (dl <= VDI && (dl < abs(d3) || abs(d2) < abs(d3)))
% (1) current test annotation is within the validation
% and is a better match than the next test annotation:
A(i) = true;
B(j) = true;
i=1+1;
j=3+ 1L

else
% (2) there is no match to the current test annotation.
% do not do anything and go to the next test annotation.
j=3+1;

end

else

% reference annotation is earliest

d4 = Rref (i+l) - Rtest (j);

if (-dl <= VDI && (-dl < abs(d4) || abs(d2) < abs(d4)))
% (3) current ref. annotation is within the validation
% and is a better match than the next ref. annotation:
A(i1) = true;
B(j) = true;
J=3+ L
i=1+1;

else
% (4) There is no match to the current ref. annotation.
% do not do anything and go to the next ref. annotation.
i=1+ 1;

end

end

end
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