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RESUMO

Tendo em vista a necessidade de aprimorar as técnicas de analise de sinais de
eletrocardiograma, o presente trabalho propde o uso de transformada wavelet para
detectar as caracteristicas do sinal de eletrocardiograma do tipo fibrilagéo auricular,
a fim de facilitar e auxiliar a bioengenharia na detecgcao de arritmia desta categoria.
Para tanto foi desenvolvido em ambiente MatLab, um algoritmo que seja capaz de
ler e processar o sinal em estudo, usando transformada wavelet para analisar e
apresentar os resultados encontrados automaticamente, para que este projeto
ficasse o mais proximo da realidade, foram utilizados eletrocardiogramas reais
retirados do banco de dados MIT-BIH, especificadamente a fibrilagdo auricular.
Realiza-se entdo, uma pesquisa aplicada. Diante disso, verifica-se que 0s testes
realizados comprovaram que é possivel melhorar o método de avaliacdo de exames
de eletrocardiograma, usando a transformada wavelet como ferramenta para tal,
pois 0 mesmo conseguiu detectar corretamente todos os sinais analisados. O que
constata que o resultado da implementacdo deste algoritmo para identificacdo das

caracteristicas do sinal averiguado se deu de forma satisfatoria.

Palavras-chave: Transformada Wavelet. Processamento de Sinais.

Eletrocardiograma. Fibrilagdo Auricular.
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ABSTRACT

Considering the need to improve electrocardiogram signal analysis techniques, the
present work proposes the use of a wavelet transform to detect the characteristics of
the electrocardiogram signal of the atrial fibrillation type, in order to facilitate and aid
bioengineering in the detection of arrhythmia of this category. For this purpose, it was
developed in MatLab environment, an algorithm that is able to read and process the
signal under study, using wavelet transform to analyze and present the results found
automatically, so that this project was as close to reality, real electrocardiograms
were used of the MIT-BIH database, specifically atrial fibrillation. An applied research
is then carried out. Therefore, it is verified that the tests carried out proved that it is
possible to improve the method of evaluation of electrocardiogram tests, using the
wavelet transform as a tool for this, since it was able to correctly detect all the
analyzed signals. This shows that the result of the implementation of this algorithm to

identify the characteristics of the analyzed signal was satisfactory.

Keywords: Wavelet Transform. Signal Processing. Electrocardiogram. Auricular

Fibrillation.
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1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacao

A analise dos sinais fisiologicos s&do abundantemente empregados na
medicina para avaliar o quadro clinico de um paciente ou no diagnostico de
doencas. Podendo ser efetuada por meio da atividade elétrica do coracéo, cerebral

ou atraves da pressao sanguinea.

A atividade elétrica cardiaca esta entre os principais sinais fisioldgicos
avaliados. O monitoramento destes sinais €& feito atraves do exame de
eletrocardiograma, utilizado para avaliar a atividade elétrica do coracdo por meio de
eletrodos fixados na pele. Através deste, é registrado em graficos as frequéncias
cardiacas, que sdo analisadas por especialistas para avaliar se 0os musculos e
nervos do coracdo estdo dentro da normalidade ou se ha alteracdes nos mesmos,
sendo possivel identificar problemas cardiovasculares como arritmias cardiacas,

patologias coronarias, infarto do miocéardio, entre outros.

Na busca de qualidade e novos métodos para facilitar a avaliacdo do exame,
0 presente trabalho tem por objetivo, a utilizacdo de transformadas wavelets para o

tratamento da informacédo visual automatizada.

As transformadas wavelets sdo muito aplicadas na compressédo de dados e
na analise de sinais digitais, e realizam a decomposicdo de uma funcdo no dominio
de tempo e frequéncia. Atualmente existem alguns tipos de transformadas, sendo a

mais utilizada na engenharia a transformada wavelet discreta.

Baseando nisso, foi realizada uma pesquisa, que tem como base a criagcédo de
um algoritmo desenvolvido em ambiente MATLAB aplicando transformadas wavelet
para avaliacdo automética do sinal de eletrocardiograma do tipo fibrilacdo auricular,
utilizando como base o eletrocardiograma correspondente do banco de dados de
arritmias MIT-BIH.

Existem diversos tipos de arritmias cardiacas, neste projeto sera tratado a
fibrilacdo auricular que se caracteriza por batimentos rapidos e irregulares,

frequentes em pessoas acima de 60 anos.
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1.2 Objeto de estudo

O exame pode ser realizado de diversas maneiras, comumente € realizado
em consultério médico utilizando o eletrocardiografo, um aparelho construido para
captar as ondas excitatorias do coracdo. Em outros casos, quando € necessario
observar as atividades elétricas cardiacas por um longo periodo de tempo, é usado
o sistema de home care!, onde o paciente usa um aparelho portatil, bem compacto,
para aquisi¢éo dos sinais de eletrocardiograma.

As atividades elétricas ocorrem a cada pulso que o coracgdo realiza, ou seja,
contracdo e relaxamento do musculo, sendo possivel registrar as frequéncias
cardiacas em graficos, no qual as imagens serdo analisadas por especialistas que
as comparam com graficos padrbes e realizam calculos matematicos e analise

vetorial.

O exame de eletrocardiograma apresenta inimeras qualidades, porém, nao
identifica problemas cardiovasculares automaticamente, apenas registra em graficos
a leitura realizada por ele, para entdo, o especialista analisar e apresentar o laudo
do exame. Este método pode levar tempo dependendo da duracdo do
eletrocardiograma, além de estar sujeito a certas imprecisées causadas por ruidos e
variagbes no sinal, podendo dificultar a deteccdo visual dos profissionais

responsaveis por avalia-los.

Visando a melhoria da técnica apresentada, € possivel o uso de
transformadas wavelet para detectar arritmia cardiaca do tipo fibrilacdo auricular de
forma automatica? Quais as vantagens e/ou desvantagens da utilizacdo deste meio?

E eficiente?

1.3 Hipétese

Tendo o conhecimento do problema e sabendo que as transformadas wavelet
sdo poderosas ferramentas muito utilizadas na compressédo de dados e analise de
sinais digitais, capaz de eliminar ruidos e detectar auto semelhanca, a hipotese

levantada por esta pesquisa € que: a criagcdo de um algoritmo em ambiente MATLAB

1 Home care: Registrador autbnomo.
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usando a transformada wavelet ira detectar caracteristicas do sinal de
eletrocardiograma do tipo fibrilag&o auricular.

Seré usado o eletrocardiograma correspondente a arritmia estudada do banco
de dados de arritmias MIT-BIH (muito utilizada no meio académico para pesquisas
de andlise de sinais de eletrocardiograma), como base para deteccao de fibrilacdo
auricular através do software. O mesmo devera apresentar os resultados obtidos
automaticamente, identificando arritmia ou nao, facilitando para o profissional
responsavel por fazer a analise dos graficos e dando o laudo do exame ao paciente

instantaneamente.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo geral

Desenvolver um algoritmo no MATLAB, que seja capaz de processar um sinal
de eletrocardiograma do tipo fibrilacdo auricular, utilizando a transformada wavelet

para analisar e apresentar os resultados encontrados.
1.4.2 Objetivos especificos

a) Analisar caracteristicas de sinais de eletrocardiogramas reais retirados do banco

de dados MIT-BIH. Especificadamente a fibrilacdo auricular.

b) Identificar automaticamente arritmia cardiaca conhecida utilizando o algoritmo

criado no software.

1.5 Justificativa

Com o avanco da tecnologia, a busca por novas técnicas de aprimoramento
de equipamentos vem se tornando cada vez mais acessivel. A engenharia faz parte
desse crescimento tecnoldgico, e estd sempre pesquisando novos meios para

atender melhor a sociedade.
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Com a evolugdo do processamento computacional, j& foram desenvolvidas
varios estudos para analise de sinais, sendo possivel encontrar alguns trabalhos
académicos relacionados ao tema. Dentre eles podemos citar: Da Silva, Soares e
Sotomayor (2014) que utilizaram a teoria wavelet na analise de sinais de ECG como
ferramenta de auxilio na deteccdo de arritmias cardiacas dos tipos taquicardia e
Bradicardia, Ely (2010) o qual criou um algoritmo baseado em transformadas
wavelet para andlise de sinais de eletrocardiograma e Porfirio (2011), que usou as
transformadas wavelets para detectar caracteristicas em um sinal de ECG, os sinais

analisados foram taquicardia ventricular e bradicardia atrial.

Na busca por qualidade e faciidade na andlise de sinais de
eletrocardiograma, este estudo visa auxiliar a bioengenharia na deteccao de arritmia
do tipo fibrilacdo auricular, o projeto engloba parte dos conhecimentos adquiridos no
curso de Engenharia Elétrica como Eletrdnica de poténcia, Programacdo de
Computadores, Expressdo Grafica Aplicada a Engenharia Elétrica, Automacao,

assim como, conhecimentos obtidos em outras matérias.

1.6 Procedimentos metodoldgicos e técnicos

1.6.1 Classificacdo da pesquisa quanto aos fins

by

O método da pesquisa utilizado quanto a natureza do trabalho pode ser
classificada como aplicada, pois envolve uma aplicacdo pratica para solucionar um
problema. Segundo Thiollent (2009 apud FLEURY e WERLANG, 2017, p. 2),

A pesquisa aplicada concentra-se em torno dos problemas presentes nas
atividades das instituicBes, organizacfes, grupos ou atores sociais. Esta
empenhada na elaboracdo de diagndésticos, identificacdo de problemas e

busca de solugcbes. Respondem a uma demanda formulada por “clientes,
atores sociais ou instituicoes”.

No que se refere aos objetivos, a pesquisa é de carater exploratorio,

Pode-se dizer que estas pesquisas tém como objetivo principal o
aprimoramento de ideias ou a descoberta de intuigcdes. Seu planejamento &,
portanto, bastante flexivel, de modo que possibilite a consideragdo dos mais
variados aspectos relativos ao fato estudado. (GIL, 2002, p.41)

No entanto, a pesquisa caracteriza-se dessa maneira por envolver
levantamento bibliografico e analise de exemplos que estimulem a compreenséao do

assunto. De acordo com Gerhardt e Silveira (2009), “a pesquisa qualitativa ndo se
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preocupa com representatividade numérica, mas sim, com o aprofundamento da
compreensao de um grupo social, de uma organizagao, etc.”. Portanto, a abordagem
mais indicada para a atual proposta € o qualitativo, utilizada na qualificacdo dos
dados coletados e no aperfeicoamento e desenvolvimento de novas ideias.

Foi desenvolvido um algoritmo no MATLAB para fazer a analise do
eletrocardiograma e assim detectar fibrilagdo auricular. Para tratar a imagem do
eletrocardiograma  correspondente a arritmia  escolhida, utilizou-se o
eletrocardiograma da base de dados de arritmia MIT-BIH como amostra para obter
0s resultados. Deste modo, a pesquisa pode ser classificada quanto aos
procedimentos técnicos, como uma pesquisa experimental, este tipo de pesquisa

geralmente é utilizado quando,

0 delineamento experimental consiste em determinar um objeto de estudo,
onde selecionam-se as variaveis que seriam capazes de influencia-lo,
definindo as formas de controle e de observacao dos efeitos que a variavel
produz no objeto (GIL, 2002, p. 47).

1.6.2 Classificacdo da pesquisa quanto aos meios

O estudo tem como base revisdes bibliograficas encontradas através de
pesquisas na internet. Como fonte de pesquisa foi usado o google académico, e
utilizando os descritivos: “transformadas wavelet”, “eletrocardiograma”, “arritmia
cardiaca”, “fibrilacao auricular”’, “wavelet”, foram encontrados artigos académicos,
dissertacBes, monografias e teses de mestrado, além de livros que auxiliaram na
construgdo do trabalho. Por meio destes, reuniram-se conhecimentos sobre a

tematica pesquisada suficiente para tratar o assunto abordado.
1.6.3 Tratamento dos dados

A principio, no capitulo inicial, foi feita uma introducdo do trabalho,
apresentando um pouco sobre o tema abordado e o objeto de estudo. Contém ainda
a hipotese, os objetivos, justificativa e os procedimentos metodolégicos e técnicos

da pesquisa.

No capitulo seguinte trata-se da revisdo bibliografica, onde é apresentado o
funcionamento do eletrocardiograma e as técnicas de analise, seguida de uma
abordagem sobre arritmia cardiaca explicando as caracteristicas da fibrilacao

auricular, e logo apos a descricdo da wavelet e transformada wavelet.
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No terceiro capitulo é abordado a metodologia experimental, onde foi descrito
0 software e as caixas de ferramentas utilizadas no tratamento da imagem, um breve
relato sobre a base de dados de arritmia MIT-BIH, e a descricdo detalhada da

solucéo proposta.

No capitulo 4 € descrito os resultados e discussdes do trabalho, no qual é

apresentado as fases de analise e o0s resultados encontrados.

Por fim, no dltimo capitulo encontram-se as conclusdes e sugestbes para
trabalhos futuros, além das referéncias bibliograficas que serviram para dar
embasamento ao presente trabalho e apéndice.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Para o0 desenvolvimento deste projeto, foram utilizados métodos e
ferramentas para auxiliar o entendimento do assunto abordado, os quais foram

descritos abaixo.

2.1 Eletrocardiograma

O eletrocardiograma € o registro gréfico da atividade elétrica do musculo
cardiaco, “quando o impulso cardiaco passa através do coracdo, uma corrente
elétrica também se propaga do coracado para os tecidos adjacentes que o circundam.
E pequena parte da corrente se propaga até a superficie do corpo” (GUYTON;
HALL, 2011, p.129). No momento em que ocorrem distdrbios no padrdo elétrico
normal é possivel diagnosticar problemas cardiacos.

2.1.1 Ondas de despolarizagéo e repolarizagéo

As células do coracdo sao eletricamente polarizadas quando estdo em
repouso, ou seja, 0 seu meio externo é carregado positivamente, e 0 meio interno
negativamente. Neste momento ndo apresenta atividade elétrica desenhada no

eletrocardiograma.

Quando as células cardiacas apresentam perdas de negatividade interna,
ocorre 0 processo conhecido por despolarizacdo. “A despolarizagéo € propagada de
célula a célula, produzindo uma onda de despolarizacdo que pode ser transmitida
por todo o coracao” (THALER, 2013, p.11). Essa onda representa uma corrente
elétrica e um fluxo de eletricidade, que pode ser detectada através de eletrodos que
sdo colocados na pele. Ap6s a despolarizacdo, normalmente depois de 0,25 a 0,35
segundos acontece a repolarizacdo, onde as células voltam a sua polaridade de

repouso formando o eletrocardiograma.

Para os eletrocardiografistas, o coracdo possui trés tipos de células, sendo

elas:

e células de marca-passo;
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e células de conducéo elétrica;

e células miocardicas.

As células de marca-passo € a fonte normal de eletricidade do coracdo em
condi¢cBes normais, geralmente “dissipam em uma frequéncia de 60 a 100 vezes por
minuto” (THALER, 2013, p.12). Ja as células de conducao elétrica funcionam como
fios de um circuito elétrico, onde transportam corrente para as regifes afastadas do
coracdo. E as células miocardicas sdo responsaveis por contrair e relaxar os

musculos do coracgéo, atribuindo sangue ao resto do corpo.

As ondas que aparecem no eletrocardiograma é a leitura da atividade elétrica
das células miocardicas. As células de marca-passo e de conducdo elétrica
geralmente ndo podem ser vistas no eletrocardiograma por ndo possuirem voltagem

suficiente para serem registradas pelos eletrodos (THALER, 2013).
2.1.2 Caracteristicas do eletrocardiograma normal

As ondas registradas no eletrocardiograma possuem trés caracteristicas
principais, sendo elas: duracao (medida em fragdo de segundos), amplitude (medida

em mV) e configuracao, que se refere a forma e ao aspecto da onda.

O eletrocardiograma normal, como mostrado na figura 1, é formado por uma
onda P, pelo complexo QRS (compd@e trés ondas distintas: onda Q, onda R, e onda

S), e aonda T. A onda P e o complexo QRS €& gerado quando ocorre a

despolarizacdo, e a onda T quando acontece a repolarizacao.

Figura 1 — Onda do eletrocardiograma normal
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2.1.3 Derivacdes eletrocardiogréaficas

“‘Uma derivacao eletrocardiografica € o conjunto de dois fios e seus eletrodos,
gue conectados ao corpo do paciente e ao eletrocardiégrafo, formam o circuito para

aquisicao do sinal de eletrocardiograma” (Ely, 2010, p.24).
2.1.3.1 Derivacoes bipolares dos membros

A figura 2 mostra as conexdes dos eletrodos aos membros do paciente para
obter o registro das derivacGes eletrocardiograficas, que se se caracterizam por
derivacbes bipolares padrdo dos membros. “O termo bipolar quer dizer que o
eletrocardiograma € registrado por dois eletrodos posicionados em lados diferentes
do coracao, neste caso, nos membros” (GUYTON; HALL, 2011, p.133).

Figura 2 — Disposigéo dos eletrodos aos membros para registro das derivagdes

bipolares padrao
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Fonte: Guyton e Hall (2011)

As derivacdes bipolares dos membros classificam-se de trés maneiras:
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e Derivacao I, onde o terminal positivo do eletrocardiografo € conectado
ao braco esquerdo, e o terminal negativo, ao braco direito.

e Derivacdo Il, para registrd-lo o terminal negativo é ligado ao braco
direito, e o terminal positivo, a perna esquerda.

e Derivacao Ill, o terminal positivo é conectado a perna esquerda, e 0
terminal negativo ao brago esquerdo.

2.1.3.2 Derivacgdes toracicas

Os eletrocardiogramas s&o registrados através de eletrodos que séo
colocados na superficie anterior do térax. Como pode ser observado na figura 3, o
eletrodo € ligado ao terminal positivo do eletrocardiégrafo, e o eletrodo negativo €
conectado ao braco direito, esquerdo, e a perna esquerda, possuindo resisténcias

elétricas iguais.

Figura 3 — Conexdes de eletrodos para o registro das derivagdes toracicas

Fonte: Guyton e Hall (2011)
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De acordo com Guyton e Hall (2011), em geral, faz-se o registro de seis
derivacdes toracicas padrdo, uma por vez, 0S registros sdo conhecidos como
derivacdes V1, V2, V3, V4, V5 e V6.

As derivagdes V1 e V2 representam os registros do complexo QRS negativos,
enquanto as derivacdes V4, V5 e V6 apresentam os registros do complexo QRS
positivo. A figura 4 mostra os registros feitos por essas seis derivacfes toracicas

padrdo de um coracao saudavel.

Figura 4 — Registro das seis derivagdes toracicas de um coragédo normal
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Fonte: Guyton e Hall (2011)

2.1.3.3 Derivacdes unipolares aumentadas dos membros

Neste tipo de registro, que também é muito utilizado, dois membros do corpo
sdo conectados ao terminal negativo do eletrocardidégrafo, através de resisténcias

elétricas, e o terceiro membro no terminal positivo.

As derivacbes sdo denominadas de aVR quando o terminal positivo esta
ligado no braco direito, aVL quando esta no braco esquerdo e aVF quando esta

ligado a perna esquerda.

2.2 Arritmia Cardiaca

O coracdo em um ritmo regular bate de 60 a 100 vezes por minuto, qualquer

ocorréncia de anormalidade nos batimentos é denominado arritmia cardiaca. “O
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termo arritmia se refere a qualquer disturbio na frequéncia, na regularidade, no local

de origem ou na condugao do impulso elétrico cardiaco” (THALER, 2013, p.96).

De acordo com Guyton e Hall (2011), geralmente as arritmias cardiacas sao
causadas pelas seguintes anormalidades da ritmicidade-sistema de condugé&o do
coragao:

e Ritmicidade? anormal do marca-passo;

e Blogueios da propagacao do impulso no coracdo em diferentes pontos;

e Vias anormais de transmissdo dos impulsos no coracao;

e Mudanca do marca-passo do nodo sinusal® para outro ponto do
coracgao;

e Geracao espontanea de impulsos falsos em partes do coracao.
E podem ser classificadas como:

e Taquicardia;

e Bradicardia;

e Arritmia sinusal;

e Blogueio sinoatrial;

e Blogqueio atrioventricular;

e Taquicardia paroxistica atrial;
e Taquicardia paroxistica ventricular;
e Fibrilacdo ventricular;

e Fibrilacdo auricular;

e Flutter atrial;

e Bigeminia ventricular;

e Parada cardiaca.

Dentre as arritmias citadas acima, foi descrito abaixo a arritmia cardiaca que

sera utilizada neste projeto para andlise e deteccao da possivel disfuncdo cardiaca.

2 Ritmicidade: Descargas repetitivas espontaneas no coragdo, na maior parte nos musculos lisos, e
em muitos neurdnios do sistema nervoso central. Essas descargas ritmicas causam o batimento
ritmado do coragdo, o peristaltino ritmico dos intestinos e o controle ritmado da respiracao(GUYTON;
HALL, 2011).

3 Nodo sinusal: E o marca-passo normal do coracdo (GUYTON; HALL, 2011).
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2.2.1 Fribrilacao auricular

Segundo Thaler (2013), a fibrilacdo auricular € o tipo de arritmia mais comum
na populacdo em geral, com uma prevaléncia de até 1,0% aumentando com a idade,
de modo que supera 8% em individuos acima de 80 anos. Esté patologia é causada
por sinais elétricos desorganizados. Em vez dos éatrios do coragdo se contrairem,

eles tremem, fazendo o coracéo bater até quatro vezes mais rapido que o normal.

Os fatores de risco estéo associados a pressao alta, apneia do sono, doencas
da tireoide, diabetes, excesso de alcool, doenca ou infec¢do severa, insuficiéncia

cardiaca, entre outros.
2.2.1.1 Ritmo cardiaco normal

No ritmo sinusal normal, todas as células despolarizam e repolarizam
organizadamente, se comportando como se fossem uma Unica célula, onde a
despolarizacdo acontece de forma homogénea, seguindo uma Unica frente de onda,

como mostrado na figura 5.

Figura 5 — Esquema representativo em ritmo sinusal

Fonte: Lopes (2006)
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2.2.1.2 Ritmo cardiaco com fibrilag&o auricular

Na fibrilacdo auricular ocorrem multiplos circuitos reentrantes de forma
totalmente imprevisivel, conforme explica Lopes (2006, p.75), isto acontece por que:

Os inumeros circuitos de reentrada dessincronizam e fragmentam a

despolarizagédo e a repolarizacdo. No mesmo instante, células que estdo se

despolarizando tem ao lado outras ja em franca repolarizagdo ou mesmo

em fase de repouso. Estas, por sua vez, poderdo ser reexcitadas pelas
vizinhas despolarizadas, perpetuando o fenémeno da fibrilag&o auricular.

A figura 6 a seguir demonstra como esta acontece:

Figura 6 — Esquema representativo das desordenadas frentes de onda, durante a

fibrilag&o auricular

Fonte: Lopes (2006)
2.2.1.3 Eletrocardiograma na fibrilacdo auricular

Diante desse extraordinario ataque de impulsos auricular, é gerada uma
frequéncia irregular, em geral entre 120 e 180 batimentos por minuto. Contudo, 0s

batimentos cardiacos sdo mais lentos ou mais rapidos (THALER, 2013).

7

Neste tipo de arritmia ndo é possivel ver nenhuma onda P no
eletrocardiograma, em vez disso, a linha de base aparece discretamente ondulada
ou achatada. “Esse aspecto irregularmente irregular dos complexos QRS na
auséncia de ondas P discretas é a chave para a identificagdo de fibrilacdo auricular”
(THALER, 2013, p.144).
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Abaixo, na figura 7 estdo representados alguns exemplos de

eletrocardiogramas para identificacdo da mesma.
Figura 7 — Eletrocardiogramas para identificagao de fibrilagéo auricular

(a) Fibrilacdo auricular com frequéncia cardiaca lenta e irregular

Fonte: Thaler (2013)

2.3 Wavelet e Transformada Wavelet

Nos ultimos anos foram desenvolvidos diversos estudos envolvendo wavelets,
devido a sua ampla e crescente demanda de aplicacbes. Diversas pesquisas
voltaram-se para a utilizacdo de transformadas wavelets na analise de sinais de
eletrocardiograma, pelo fato do “eletrocardiograma ser um tipo de sinal onde é
necessario a extracdo de informacfes nos dominios de tempo e frequéncia’
(MAGALHAES, 2012, p.31).

Uma das técnicas mais utilizadas no processamento de sinais € a

transformada de Fourier (TF), que trabalha no dominio de tempo-frequéncia, porém,
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torna-se inadequada por possuir alta complexidade computacional. Gragas a sua

propriedade de localizagao tempo-frequéncia de um sinal, a transformada wavelet
facilita consideravelmente o estudo do comportamento de sinais, tais como
singularidade e suavidade, bem como das caracteristicas das mudancas
locais sem alteragbes no estado do sinal quando essas caracteristicas séo

comparadas com aquelas em outras regides de frequéncia ou tempo
(SABLON, MENDEZ, IANO, 2010).

A transformada wavelet (TW) é estudada em diversas areas, tais como:
estatistica, geofisica, processamento de sinais, andalise numérica, ciéncia da
computacéo, fisica quantica, equacdes diferenciais, medicina, entre outras. Sendo
empregadas “para transformar o sinal a ser investigado em outra representagao que
apresenta a informagéo do sinal de uma forma mais util” (ADDISON, 2002, apud
MAGALHAES, 2012, p.32).

2.3.1 Wavelet

O termo wavelet significa ondelletes ou small waves (pequenas ondas).
Conforme explica Sablén, Mendez e lano (2010), as ondas wavelets oscilam e suas
curvas tem decaimento a zero em relagdo & area algébrica, como mostra a equacao
1

[Z p®dt =0 (1)

Sao denominadas de pequenas ondas por serem localizadas no tempo, suas
bases sdo formadas por senos e cossenos infinitos, contrastando com as bases de
Fourier. As fungbes senoidais e cossenoidais sao identificadas no espaco de
frequéncia, mas diferente da funcdo do tempo, elas ndo decrescem a zero. Em
contrapartida, as wavelets desfrutam de boa localizacdo no espaco de tempo e boa

propriedade, e caem a zero quando t — *oo.

A construcdo de uma wavelet se da a partir da funcao basica denominada
wavelet-méde Y (t), e cria suas bases a partir de dilatagcbes e deslocamentos
Y (at — b). Para wavelets discretas, acontece a dilatacdo (a) e a translacdo (b) de

forma restrita e discretamente, onde a = 2/ e b = k, sendo j e k inteiros.

Essa estrutura possibilita a transformada wavelet oferecer uma 6tima
resolucdo em tempo e frequéncia, e ainda a possivel representacdo do conjunto de

dados. Também conhecida como analise de multiresolucéo.
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2.3.2 Transformada wavelet

Conforme Magalhées (2012, p.34) expoe,

A transformada wavelet se torna de extrema importancia, pois € utilizada
como uma das principais ferramentas para o processamento do sinal de um
ECG para extracdo do complexo QRS, sendo utilizado como uma espécie
de filtro de sinal.

Existem dois tipos de transformadas wavelets, sendo elas: a transformada

wavelet continua (TWC) e a transformada wavelet discreta (TWD). A seguir esta

descrito sobre cada uma.
2.3.2.1 Transformada wavelet continua

A transformada wavelet continua (TWC) da fungédo f (x) é definida pela

equacgao 2:
TWC (a,b) = (f (), Par () = [ f ()P as(x)dt (2)

A expressao Y. s(x) é conhecida pelo conjunto das wavelets-filhotes, e é

constituida de versdes dilatadas, deslocadas ou comprimidas da wavelet-mae, ¥ (x),

1

Ya b= -9 (=) @)

a

O termo b da equacdo 3 corresponde ao deslocamento da wavelet, e a ao

eslocamento, responsavel pela compresséo e dilatacdo. A constante Va se refere a

normalizacédo da energia em relacdo ao eslocamento (a).

Segundo Sablon, Mendez e lano (2010), o eslocamento utilizado na
transformada wavelet possui os mesmos significados das escalas usadas em mapas
geograficos, no qual, as escalas menores permitem observar os detalhes e as

escalas maiores oferecem visdes globais.

Na transformada wavelet as escalas menores permitem analisar trechos mais
curtos detalhadamente, enquanto que em escalas grandes possibilitam analisar

trechos longos do sinal.

Em conformidade com Ely (2010), a transformada wavelet continua apresenta
sinais unidimensionais a partir de imagem tempo-escala em (a, b). No entanto, esta

representacdo € altamente redundante.
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Como os valores a e b sdo continuos, ha repeticdes de informacdes, onde a
redundancia fica visivel, porém, a TWC possui a vantagem de ser extremamente

claro, o que favorece sua analise.
2.3.2.2 Transformada wavelet discreta

‘A transformada wavelet discreta (TWD) tem como principal funcéo
transformar um sinal discreto no dominio do tempo para um dominio wavelet’
(MAGALHAES, 2012, p.36).

Para obter a TWD, o deslocamento e escalonamento sdo discretizados, e a

variavel do tempo mantém-se continua.

O conjunto que fornece a TWD é constituido por pontos em uma grade no
dominio de deslocamento-escala. Sablén, Mendez e lano (2010), explica que essa
grade é indexada por dois nameros inteiros, sendo eles m e n. O inteiro m, é
referente a escala e o inteiro n, se refere ao deslocamento. O escalonamento a é

discretizado da seguinte forma: a = ag', enquanto b é discretizado proporcional a a.
b=n.by.al' = k.a} (4)

As constantes a,e b, da equacdo 4 sdo respectivamente os comprimentos
dos passos discretos de deslocamento e escalonamento. A transformada wavelet

discreta de um de um sinal f(x) € estabelecida como apresentado na equacao 5:
TWD(m,n) = 7o [7 fY" (@g™x = Kdx  (5)

Para grandes valores de a, a resolucdo no tempo é pequena e 0s passos de
deslocamentos sdo grandes. Para valores pequenos de a, a resolugcdo no tempo é
grande e o0s passos de deslocamentos sdo pequenos. Isso explica o fato do
deslocamento ser proporcional ao escalonamento (SABLON, MENDEZ, IANO,
2010).

Como ¢ ilustrado na figura 8, cada ponto condiz com uma wavelet Y. »(x), e
cada valor de m refere-se a wavelets de larguras diferentes. As wavelets de alta
frequéncia (estreitas) sdo deslocadas por meio de passos menores, e as wavelets

de baixa frequéncia (largas), por meio de passos maiores.
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Figura 8 — Grade de amostragem e conjunto de fun¢des da discretizacdo dos

parametros a e b
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Fonte: Sablon, Mendez, lano (2010)

Se utilizado o conceito de multiresolucdo é possivel desenvolver algoritmos
para o calculo de transformada. A andlise de multiresolucdo é feita através da
wavelet mée Y (t) e a funcdo escala @(t), e tem de ser ortogonais entre si e durante
0s niveis de resolucdo. As funcdes 6 e 7 estéo relacionadas as inumeras funcbes de

escala e wavelet.
n
Omn(t) =2 20(2™t —n) (6)

Y (£) = 272(27t — 1) 7)

Os niveis de resolucdo podem ser descritos como um alinhamento dos
espacos de funcdes. Cada espago V€ coberto pelas fungdes de bases @« (t), e as
funcbes Ym « (t) estdo inseridas nos espagos W, cada termo € o complemento de

V'm em conformidade com V,,,; podendo ser descrita da seguinte maneira:

Vm+1: Vm@Wm (8)
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Os termos Vne Wn estdo contidos em V,,,;, nesse caso ambos podem ser
expressados como uma combinacao linear de V,,,,, sendo elas ponderadas por

coeficientes g[n] e h[n].
P (t) = X glk = 2n] Py () )
PYma(t) = X glk — 2n]Ppiq i (6) (10)

A aplicacdo das equacbes 9 e 10 € chamado de decomposicao, e pode ser
entendido como um filtro passa-baixa, ligada a funcédo de escala, passa alta, e a
funcdo wavelet, subsequentes de uma subamostragem, um processo que diminui a
resolucdo do tempo pela metade, e duplica a frequéncia ao mesmo tempo. Este

processo é realizado a cada nivel.

A decomposicédo do sinal de cada nivel produz d;[n], que séo as informagdes
detalhadas do filtro passa-alta, e a;[n], onde produz as informagdes do filtro passa-

baixa contendo uma aproximacgéo, como pode ser observado na figura 9.

Figura 9 — Decomposi¢ao de um sinal utilizando wavelet
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3 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

3.1 MatLab

O termo MATLAB se origina das palavras MATrix LABoratory (Laboratorio de
Matrizes). E um software voltado para execucdo de célculos cientificos e de
engenharia. O programa foi construido com o intuito de realizar operacfes
matematicas sobre matrizes, mas com o passar dos anos transformou-se em uma
ferramenta flexivel capaz de solucionar qualquer problema técnico (CHAPMAN,
2003).

O MATLAB integra calculos com matrizes, analise numérica, construcao de
graficos e processamento de sinais, além de possuir bibliotecas auxiliares
(Toolboxes) que facilitam na resolucdo de problemas. Por se tratar de uma
ferramenta de facil utilizacdo e possuir facilidades graficas, este software foi

escolhido para o desenvolvimento do projeto.
3.1.1 Toolboxes utilizadas

A principal toolbox utilizada foi a wavelet, a qual fornece funcdes e aplicativos
para analisar sinais e imagens. Com a caixa de ferramenta wavelet é possivel obter
representacbes de dados, util para compactar os dados sem perder oS recursos

importantes.

Também foi usado uma interface GUI (Interface gréfica do utilizador), que
permite a interacdo do usuario com dispositivos digitais a partir de elementos

gréficos, deixando mais simples a utilizacao das funcées referentes ao MatLab.

Serdo empregadas somente algumas funcdes desta toolbox, sendo elas, a

funcdo wavedec e appcoef, as mesmas estdo descritas nas secdes abaixo.
3.1.1.1 Wavedec

A funcdo wavedec encarrega-se de fazer uma analise wavelet unidimensional
de variados niveis empregando uma wavelet especifica ou usando um par de filtros

especificos de decomposicao.
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Sua sintaxe é descrita como:
[c,l] = wavedec (x,n, wname) (11)
[c,l] = wavedec (x,n, LoD, HiD) (12)

Onde, na equacao 11 tem-se como retorno a wavelet decomposta de um sinal
x até o nivel n, utilizando uma wavelet wname. A decomposicao de saida contém os
valores de c, e em [, os vetores contendo os tamanhos de cada decomposicéo
realizada. Na figura 10 é demonstrado em diagrama essa estrutura de

decomposicao.

Figura 10 — Diagrama de decomposicao do sinal até o nivel 3
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Fonte: MathWorks (2018)

E na equacgédo 12 o retorno da wavelet decomposta é realizado através de
filtros passa-baixa e passa-alta (LoD e HiD), usando valores especificados pelo

usuario.

O algoritmo da fungéo wavedec funciona do mesmo modo que a TWD, onde
um sinal s de comprimento N produz dois tipos de coeficientes: os coeficientes de
aproximacao (cA,) e de detalhe (cD,), sendo este o0 primeiro passo da transformada.
Convolvendo o sinal s com o filtro passa-baixa, obtém-se os coeficientes de
aproximacéo, e com o filtro passa-alta os coeficientes de detalhe, como mostrado na

figura 11.
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Figura 11 — Decomposi¢ao de um sinal s
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Fonte: MathWorks (2018)

A proxima etapa consiste em dividir em duas partes os coeficientes de
aproximacao (cA4,), substituindo o sinal original por cA; e obtendo cA, e cD,, assim

sucessivamente, como ilustrado na figura 12.

Figura 12 — Arvore de decomposicéo do sinal até o nivel 3

Fonte: MathWorks (2018)

3.1.1.2 Appcoef

A funcao appcoef calcula os coeficientes de aproximagéao de um determinado
sinal, criados pela funcdo wavedec. Sua sintaxe pode ser definida como: A =

appcoef (C,L,’ wname',N) ou A = appcoef(C,L,Lo_R,Hi_R,N), recebendo como
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resultado o ultimo coeficiente de aproximacdo da decomposi¢cdo wavelet realizada

anteriormente.

3.2 Base de dados MIT-BIH

Para deixar o projeto o mais préximo da realidade, foram usados
eletrocardiogramas do banco de dados de arritmia MIT-BIH, o qual possui 48
registros de ECG reais, e 0 banco de dados de fibrilacdo auricular MIT-BIH, que

inclui 25 gravacdes de individuos humanos com esta patologia.

Criado em 1975 pelo Beth Israel Deaconess Medical Center juntamente com o
MIT (Instituto de Tecnologia de Massachusetts), o banco de dados foi construido
com o objetivo de apoiar pesquisas com andalise de arritmias e assuntos

relacionados.

As gravagOes foram coletadas de pacientes internados e ambulatoriais do
hospital em Boston, e digitalizadas em uma frequéncia de 360 e 250 amostras por
segundo com uma faixa de 10 mV e resolucdo de 11 e 12 bits. Dois ou mais
cardiologistas acompanharam as gravacoes e fizeram anotagfes para cada registro,
a fim de disponibilizar resultados encontrados por eles, profissionais experientes e

auxiliar na comparacéao de resultados obtidos através de analises computacionais.

3.3 Apresentacéao da solucao proposta

Primeiramente, o algoritmo criado ird fazer a leitura do sinal de
eletrocardiograma, e em seguida aplicard a transformada wavelet para decompor o

sinal.

O complexo QRS é a chave para deteccdo da maioria das cardiopatias, pois
compde as ondas mais aparentes do ECG, facilitando na hora de analisa-los. A onda
R é o principal ponto de avaliacdo deste algoritmo, por ser a mais caracteristica no
eletrocardiograma, e a partir dela, torna-se mais facil a localizacédo das ondas Q e S.
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Feito isso, é possivel encontrar a frequéncia cardiaca e identificar arritmia do
tipo fibrilacdo auricular. No fluxograma da figura 13, é mostrado o algoritmo utilizado

neste projeto.

Figura 13 — Fluxograma do algoritmo criado
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Fonte: Préprio autor (2018)
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Cada etapa deste algoritmo sera descrita nas se¢des seguintes, e o codigo
utilizado é apresentado no final deste trabalho, em apéndice A. As secdes 3.3.2;
3.3.3 e 3.3.4 foram desenvolvidas tendo como base a ideia retirada do trabalho
Sistema de Andlise para Eletrocardiograma, escrito por Willian Verri Carneiro

Magalhéaes.

3.3.1 Sinais analisados

O foco principal deste projeto € analisar um sinal de eletrocardiograma e
detectar arritmia do tipo fibrilacdo auricular, mas, primeiramente € necessario

conhecer as caracteristicas dos sinais que serdo analisados.

Como dito anteriormente na se¢do 2.2.1.3 do capitulo anterior, a fibrilacdo
auricular é caracterizada por impulsos rapidos e irregulares, e por isso, apresenta

frequéncia cardiaca alta, entre 120 e 180 batimentos por minuto.

Neste tipo de cardiopatia a afericdo da frequéncia € feita a partir das

distancias entre os complexos QRS.

Para conferir os resultados no algoritmo criado, foi usado também
eletrocardiogramas com ritmos cardiacos normais, no qual a frequéncia cardiaca

mantem-se entre 60 e 100 batimentos por minuto.
3.3.2 Aplicacéo da transformada wavelet

Nesta etapa, primeiramente é realizada a decomposi¢do do sinal usando a
transformada wavelet discreta juntamente com a funcdo wavedec do MATLAB, que

foi explicada anteriormente.

Para realizar o processamento de sinais € importante escolher o tipo de
wavelet a ser utilizada. Geralmente sdo selecionadas as que possuem formato

semelhante ao sinal escolhido.

Dentre as familias de wavelet estdo as Biortogonais, Coiflets, Daubechies,
Haar, Meyer, entre varias outras. Para analisar o sinal estudado sera empregado a
wavelet da familia Daubechies, “recomendada para analise de sinais elétricos por
mais se aproximar a forma do sinal” (MAGALHAES, 2012, p. 49), sendo nomeada

por dbN, onde N se refere ao nivel de decomposicéo.
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Figura 14 — FungOes wavelets Daubechies
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Fonte: MathWorks (2018)

Este algoritmo realiza a decomposicdo do sinal até o nivel 4, obtendo como
resultado os coeficientes de aproximacdo da decomposicdo do dltimo nivel e os
coeficientes de detalhes dos niveis anteriores, assim como, a variavel usada como

base para reconstrucéo do sinal, contendo a informacao referente aos tamanhos de

cada sinal.

Continuamente, ap6s a decomposicdo é realizada a recomposicdo do sinal,
este processo se da através da funcédo appcoef da toolbox wavelet. Por meio deste,

recupera-se o sinal decomposto no passo anterior, mantendo as caracteristicas do

sinal original, mas eliminando os ruidos.

Na figura 15, é mostrado um sinal de eletrocardiograma apos a aplicacao da
transformada wavelet discreta usando a funcdo wavedec, seguida do coeficiente de

aproximacao do quarto nivel e os coeficientes de detalhes dos niveis 4, 3, 2 e 1.
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Figura 15 — Estrutura de decomposi¢éo do sinal usando TWD e os coeficientes de
aproximagéo e detalhes
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Fonte: Préprio autor (2018)

Quanto maior for o nivel de decomposicdo, mais o sinal se normaliza em zero,
por isso, sera utilizada a transformada wavelet de segunda ordem, escolhida por
preservar o sinal com as caracteristicas originais, no entanto com muito menos

ruidos.
3.3.3 Identificagéo dos picos de onda R

Depois de concluida a retirada dos ruidos do sinal, imediatamente séo
localizados os picos da onda R, por esta ser a mais evidente no eletrocardiograma.
O algoritmo para localizagdo desta usa o sinal de segunda ordem da transformada

wavelet. No fluxograma da figura 16 fica mais facil o entendimento deste processo.
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Figura 16 — Fluxograma do algoritmo para identificagdo dos picos da onda R
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Fonte: Préprio autor (2018)
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A identificacdo das ondas R é feita de modo que todos os picos maior ou igual
a 50% da maior amplitude sdo considerados, porém, este método encontra muitos
pontos de falso-positivo. Desta maneira, com o intuito de sanar este tipo de
problema, serdo tratados apenas os pontos de maior amplitude em uma distancia de

10 amostras.

Por se tratar do sinal de segunda ordem do sinal original (escala 22), é
necessario multiplicar os valores do vetor com os picos encontrados, por 4, para
facilitar a localizacdo da onda R. Porém, este procedimento ainda n&o trard o valor
exato da mesma, sendo recomendado repetir 0 passo anterior, procurando por

pontos maximos em uma microrregiao de até 20 amostras de distancia.
3.3.4 Identificacdo dasondas Q e S

ApoOs a localizacdo das ondas R é possivel identificar as ondas Q e S, que
situam a frente e atras da onda R, caracterizadas por possuirem 0s pontos minimos

antecessores e sucessores desta, complementando assim o complexo QRS.

Tendo o conhecimento disto, foi desenvolvido um algoritmo que localize cada

uma destas ondas, sendo estes demonstrados abaixo em fluxograma.

Figura 17 — Fluxograma do algoritmo de identificagéo da onda Q (continua)
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Figura 17 — Fluxograma do algoritmo de identificagéo da onda Q (continuacéo)
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Fonte: Préprio autor (2018)

Figura 18 — Fluxograma do algoritmo de identificacdo da onda S

Lé os
posicionamentos
da onda R

!

] > Cria um vetor com

20 amostras apos
aonda R

Onda R seguinte ‘l‘

Localiza o ponto
minimo dentre
essas 20 amostras

Introduz ponto
como onda S

Ultima onda
R?

l sim

Introduz ponto
como onda S

Fonte: Préprio autor (2018)

Como pode ser visto no algoritmo de identificagdo da onda Q, utilizou-se 15
amostras de distancia a frente da onda R. De acordo com Magalh&es (2012), a onda
Q situa-se a 40 milissegundos (ms) antes da onda R, e por esse motivo, foram
utilizadas essas 15 amostras, que equivalem a 42 ms. O mesmo acontece para a
onda S, porém, esta encontra-se a 50 ms apds a onda R, sendo utilizado entado, 20

amostras de distancia, que equivalem a 55 ms.
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3.3.5 Deteccéo de arritmia

Na ultima etapa é feita a detec¢cdo da possivel arritmia tratada neste trabalho,
a fibrilacéo auricular. O algoritmo para tratamento deste esta ilustrado na figura 19.

Figura 19 — Fluxograma do algoritmo para deteccao de arritmia
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Fonte: Préprio autor (2018)

Somente com a onda R € possivel identificar a frequéncia cardiaca, pois esta
ja é suficiente. Sabendo disto, foi criado um lago “for” para calcular o valor do tempo
desses picos, valores estes que serdo a base para identificacdo da frequéncia

cardiaca.
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Em seguida é criado outro lago “for” para reconhecer a diferenga de tempo
entre dois picos, no qual é calculada a diferenca de tempo entre o primeiro e o

segundo ponto, entre o0 segundo e terceiro ponto, e assim sucessivamente.

Posteriormente é calculada uma média entre 5 valores armazenados, onde
acontece o janelamento, isto €, efetua-se uma média do primeiro ao quinto ponto, do
segundo ao sexto ponto, do terceiro ao sétimo ponto, e assim por diante. Este
janelamento é importante para reduzir valores muito alto ou muito baixo que possam
prejudicar os resultados. Os valores encontrados sdo armazenados e a partir deles é
encontrada a frequéncia cardiaca em batimentos por minuto (BPM), usando a

equacéao 13.

FQmed = ———— x 60 (13)

media(tmed)

Sendo que: tmed corresponde ao vetor que armazenou o0s valores médios

entre 0s 5 pontos de pico, e media é a média de todos os elementos do vetor tmed.

A partir da frequéncia média é possivel identificar arritmia. Como foi
mencionado na secdo 3.3.1, para diferenciar os tipos de cardiopatias existentes, é
estipulado uma frequéncia para identificacdo de cada uma. Neste projeto foi tratado

a fibrilacdo auricular, e seu reconhecimento acontece da seguinte forma:

e FQmed acima de 117 batimentos por minuto é detectado fibrilagcao
auricular;
e FQmed acima de 56 BPM é caracterizado como ritmo cardiaco normal;

e FQmed diferente destes valores, fibrilagcdo auricular ndo detectada.

Por se tratar de um valor médio, equivalente a média efetuada entre os
pontos de pico R do sinal, pode ocorrer variagdes no valor encontrado em relagdo ao
valor real da frequéncia, negativamente ou positivamente. Devido a isto, foi usado
117 BPM para detectar fibrilagdo auricular e 56 BPM para identificar ritmo cardiaco

normal.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdo descritos os resultados obtidos utilizando o algoritmo
criado. As simulagbes foram realizadas no ambiente MatLab, em sua versao
9.0.0.341360 (R2016a), juntamente com a toolbox wavelet j& implementada dentro

do software.

Os sinais de eletrocardiograma usados neste projeto foram retirados da base
de dados MIT-BIH de arritmias, que contém ECGs reais com todos os tipos de
arritmias existentes, porém alguns sinais ndo sdo limpos o suficiente para deteccdo
de certos tipos de patologias dentro do algoritmo, por isso, foi usado também o
banco de dados de fibrilacdo auricular MIT-BIH, por este possuir eletrocardiogramas

tratados para identificacdo desta.

Para leitura dos mesmos utilizou-se a pagina da web PhysioBank ATM, onde
€ possivel visualizar os sinais e converté-los de sinais digitais para arquivos no

formato .mat, para que o MatLab possa ler e processar os dados.

Realizada a conversdo dos sinais € possivel implementa-los no algoritmo,
sendo este o primeiro passo do projeto. Na figura 20 pode-se visualizar exemplos de
sinais de eletrocardiograma utilizados nesta analise, onde estes sdo compostos por

duas variaveis: amplitude em funcao do tempo.
Figura 20 — Sinais de ECG (continua)
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Figura 20 — Sinais de ECG (continuagao)
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Fonte: Préprio autor (2018)

O sinal 113 representa o eletrocardiograma de um paciente saudavel, e os
demais sdo de pacientes com problemas cardiovasculares, especificadamente, o
sinal 207 pertence a um paciente com bigeminia ventricular e o sinal 08219 a um

paciente com fibrilacao auricular.

O ponto principal deste projeto € a identificacdo de fibrilagdo auricular, os

sinais 113 e 207 foram utilizados apenas para teste.

O préximo passo consiste em aplicar a transformada wavelet, usando a

funcdo wavedec para decomposicdo do sinal original e a funcdo appcoef para
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7z

recomposi¢cdo. Este processo é de extrema importancia, pois € a partir do sinal
decomposto que é feito o reconhecimento das ondas R para detec¢do de arritmia,
por este apresentar menos ruidos que o sinal original. Na figura 21 € demonstrada

esta aplicacéo para o sinal 08219.
Do mesmo modo acontece para 0s outros sinais.

Figura 21 — Aplicacdo da TWD no sinal 08219 - decomposicdo em 4 niveis

Decompoaimon at bevel 48 = a4 + dd +d3 + d2+ di .
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Fonte: Préprio autor (2018)

Verifica-se que as decomposicdes geradas pela TWD apresentam muitos
ruidos nos niveis d4 e d3 em relagdo ao nivel d2. Em virtude disso, o sinal

decomposto de escala 22 € o mais indicado para distinguir a onda R no sinal, sendo
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entdo, este o escolhido para a analise.

Depois de efetuada a localizagdo dos pontos de maximo no sinal decomposto
pela transformada wavelet discreta, é realizada a identificagdo dos picos da onda R

no sinal original, como mostrado na figura 22.

Figura 22 — Identificacdo dos picos da onda R no sinal 08219
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Fonte: Préprio autor (2018)

Localizadas as ondas R encontram-se as ondas Q e S, completando o
complexo QRS. Assim como foi explicado anteriormente, no capitulo 3, as ondas Q
situam-se a frente da onda R, e as ondas S apds a onda R. Conforme é ilustrado na

figura 23.

Figura 23 — Localizag&o das ondas Q no sinal 08219
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Fonte: Préprio autor (2018)
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Figura 24 — Localizag&o das ondas S no sinal 08219
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Fonte: Préprio autor (2018)

Apos a identificacdo de todas as ondas do complexo QRS no sinal, € iniciado

o calculo da frequéncia cardiaca e detectada as possiveis arritmias encontradas. A

forma como é efetuado encontra-se mostrado na sec¢éo 3.3.5 do capitulo anterior.

4.1 Testes utilizando eletrocardiogramas do MIT-BIH

Para validar a deteccdo de arritmia cardiaca do tipo fibrilagdo auricular no

algoritmo criado, utilizou-se sinais com duragdo de 1 minuto, cada um contendo

21.600 amostras de sinais.

Os testes foram efetuados usando os sinais contidos na tabela 1, no qual

pode-se observar também, os resultados encontrados.

Tabela 1 — Resultados encontrados com o algoritmo criado (continua)

Sinal de I Frequéncia | Frequéncia I

ECG Arritmia presente do sinal detectada Arritmia detectada
Sinal 113 Paciente saudavel 48 — 87 59 Ritmo cardiaco normal
Sinal 115 Paciente saudavel 50-84 62 Ritmo cardiaco normal
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Tabela 1 — Resultados encontrados com o algoritmo criado (continuacao)

Sinal 122 Paciente saudavel 67 — 97 88 Ritmo cardiaco normal

Sinal 207 Bigeminia ventricular 49 — 83 45 Fibrilagj;:cliggglar néo
Sinal 04908 Fibrilagao auricular 120 - 180 158 Fibrilacdo auricular detectada
Sinal 08215 Fibrilagao auricular 120 - 180 170 Fibrilacdo auricular detectada
Sinal 08219 Fibrilac&o auricular 120 - 180 186 Fibrilacdo auricular detectada

Fonte: Préprio autor (2018)

Verifica-se que os testes realizados comprovaram que € possivel o uso de
transformadas wavelet para detectar arritmia cardiaca do tipo fibrilacdo auricular
automaticamente. Como foi explicado, por se tratar de um valor médio, podem
ocorrer variagdes positivas ou negativas no valor da frequéncia encontrada no
algoritmo em relacdo a frequéncia real do sinal, isso justifica a frequéncia cardiaca
detectada nos sinais 207 e 08219.

No mais, houve éxito na deteccao de arritmia do tipo fibrilacdo auricular, ja
qgue o algoritmo implementado no MatLab conseguiu detectar corretamente todos 0s
sinais analisados, conferindo com os resultados disponibilizados pelos médicos
especialistas que fizeram as anotacdes dos sinais do banco de dados MIT-BIH,

mostrando o quédo eficiente pode ser no auxilio de problemas cardiovasculares.
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5 CONCLUSOES

O principal objetivo deste projeto foi desenvolver um algoritmo no MatLab,
que fosse capaz de processar um sinal de eletrocardiograma do tipo fibrilacdo
auricular, e utilizando a transformada wavelet analisasse-o e apresentasse 0s

resultados encontrados.

O algoritmo criado realiza a analise do sinal através do reconhecimento de
sinais do banco de dados do MIT-BIH dentro do software MatLab, e utilizando
ferramentas matematicas como a transformada wavelet discreta juntamente com a
funcdo Daubechies, decompde o sinal eliminando ruidos e evidenciando os pontos
caracteristicos, facilitando no reconhecimentos do complexo QRS, para entdo,
calcular a frequéncia cardiaca do sinal e detectar a arritmia conhecida. Para verificar
os resultados foram consultadas as anotacdes contidas junto aos sinais do banco de

dados MIT-BIH, feitas por um ou mais cardiologistas.

O resultado da implementacdo deste algoritmo para identificacdo das
caracteristicas do sinal averiguado se deu de forma satisfatdria, pois 0 mesmo
conseguiu detectar arritmia corretamente em todos o0s sinais analisados,
apresentando apenas uma oscilacdo na frequéncia encontrada, devido ao fato de

ser um valor médio, o que pode ocorrer variagdes positivamente ou negativamente.

A principal vantagem do uso deste meio esta na eficacia com que o algoritmo
realiza a analise no MatLab, sem a necessidade de um especialista efetuar analise
vetorial, calculos matematicos, e comparar o0s eletrocardiogramas com graficos

padrées, sendo bastante Gtil na hora de apresentar o laudo do exame ao paciente.

Vale ressaltar, que este método apenas auxilia no reconhecimento de arritmia
do tipo fibrilagdo auricular, pois um eletrocardiograma pode apresentar ruidos
causados por um eletrodo mal posicionado ou danificado, dificultando sua analise.

Mas néo descarta o diagnostico por um médico especialista.
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6 TRABALHOS FUTUROS

No decorrer do desenvolvimento deste trabalho de concluséo de curso,
perceberam-se algumas possibilidades de melhorar este método de avaliacdo de
sinais de eletrocardiograma, assim como, a vasta aplicabilidade da transformada
wavelet para trabalhar melhor com resultados de exames. A seguir s&o
apresentadas algumas recomendacdes que poderiam ser utilizadas em um novo

projeto.

Uma das sugestdes para trabalhos futuros é adaptar o algoritmo para o
reconhecimento de todos os tipos de arritmias, ja que ainda ndo é possivel encontrar

nenhum que o faca.

Outra opcéo seria criar uma plataforma online para auxiliar médicos no
reconhecimento de doencas cardiovasculares, fazendo as devidas adaptacbes no
codigo. Tendo como foco principal, realizar a leitura de sinais em tempo real.

Por fim, utilizar o processamento e compressao de imagens juntamente com a
transformada wavelet para diagnosticar doengas como o cancer de mama. Visto que
a transformada wavelet permite trabalhar minuciosamente cada particula da
imagem, possibilitando reconhecer anormalidades e até identificar problemas como

0 cancer.
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APENDICE A

Segue abaixo o cbédigo desenvolvido para ler o sinal de eletrocardiograma e
detectar arritmia do tipo fibrilagdo auricular usando transformada wavelet. O mesmo
foi implementado no software MatLab e encontra-se explicado e comentado.

%Deteccdo das caracteristicas do sinal de eletrocardiograma do
tipo fibrilacdo auricular utilizando transformada wavelet
$Karem Aparecida Ferreira e Barros

%Curso de Engenharia Elétrica

$Faculdades Doctum de Caratinga

$2018

$Leitura do sinal ECG
%$Sinal 04908 do MIT-BIH
clear all;

load 04908m.mat;

a = (val(l,:));

N = length(a);

%Aplicacdo da transformada wavelet

[C,L] = wavedec(a,4,'dbd"); SDecompde o sinal até o nivel 4
cAl = appcoef(C,L, 'db4',1); %Recompde o sinal

cA2 = appcoef (C,L, 'db4d",2);

cA3 = appcoef (C,L, 'db4"', 3);

cA4 = appcoef (C,L,'db4d',4);

%Reconhecendo os picos R do sinal
ml = max (cA2)*.50;
M=find (cA2>=ml) ;
M1=M;
M2=[];
last = M1(1);
M2=[M2 last];
for x=2:1:1ength (M1)
if (M1 (x)>(last+10))
%$Procura por ondas R até 10 amostras de distancias
last = Ml (x);
M2=[M2 last];
end
end
M3=M2%*4;

Rloc=1[];
for (x=1:1:1length (M3))
range = [M3(x)-20:M3(x)+20]
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%$Procura ondas R em um alcance de +/- 20
distancias
m=max (a (range)) ;
y=find (a (range)==m) ;
pos=range (y) ;
Rloc=[Rloc pos];
end
Ramp=a (Rloc) ;

%Reconhece as ondas Q e S do sinal
a=(val(l,:));
X=Rloc;

for j=1:1:1length (X)

%0Onda Q
i=(Rloc(
m=min (a (
c=find(a
c=c(l);
c=1(c);
QlOC(l,j)=C,‘
Qamp (1, J)=m;

)

1,3)-15): (Rloc(1,3)-5);
1))
(1)

=m) ;

I~

%Onda S
i=(Rloc(
m=min (a (
c=find(a
c=c(l);
c=1i(c);
Sloc(1l,7)=c;
Samp (1, j)=m;

end

1,3)+1): (Rloc(1,73)+20);
i))
(1)

I~

)
i)==m);

Stransforma as amostras para segundos
fg=250;

Qtime = Qloc / fqg;

Rtime = Rloc / fq;

Stime Sloc / fqg;

% Reconhece os tempos dos picos
X=Rloc;
for (x=1:1:1length(X)-1)
Jj=x+1;
end

$Varidveis
tam=length (Rtime) ;
diftemp=[];
cont=1;

amostras

de
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%Calcula a diferenca de tempo entre 2 picos
for cont=2:tam

diftemp (cont-1)= Rtime (cont) - Rtime (cont-1);
end

%Calcula a média entre 5 pontos de pico
tam2=length (diftemp)
for cont=1l:tam2-4

tmed (cont)=(diftemp (cont+4)+diftemp (cont+3)+diftemp (cont+2)+di
ftemp (cont+1)+diftemp (cont)) /5;
end

%Calcula a frequencia cardiaca média em BPM
FQmed=round (1/ (median (tmed) ) *60) ;

$Imprimi valores na tela
fprintf ('Frequencia cardiaca média: %d', FQmed);
fprintf ('\n\n'");

%Detecta arritmia cardiaca conhecida

if (FQmed>= 117)

fprintf ('Fibrilacdo auricular detectadal\n');

else if (FQmed >= 56)

fprintf ('"Ritmo cardiaco normal\n');

else

fprintf ('Fibrilacdo auricular ndo detectada\n');
end

end



