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Resumo

A anélise do sinal de Eletrocardiograma (ECG) é fundamental para a avaliacdo da atividade elétrica
cardiaca de individuos, sendo importante para a identificacdo de arritmias e cardiopatias. Esta
analise envolve a identificacdo das ondas caracteristicas (P, Q, R, Se T), bem como do inicio e fim
delas. A identificacdo da onda R, em particular, é fundamental para o célculo da frequéncia cardiaca
e sua variabilidade. Assim, este trabalho teve como objetivo a deteccdo de ondas R por meio das
técnicas Local Mean Decomposition (LMD), Empirical Mode Decomposition (LMD) e Método de
Pan-Tompkins (MPT) aplicados a quatro bases de sinais de ECG: MIT-BIH Normal Sinus Rhythm
Database (individuos saudaveis), Congestive Heart Failure RR Interval Database (individuos com
insuficiéncia cardiaca), MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database (individuos com arritmia
supraventricular) e CU Ventricular Tachyarrhythmia Database (individuos com taquiarritmia
ventricular). A identificacdo correta ou incorreta das ondas R é verificada a partir da anotacao de
sua ocorréncia realizada por especialista. Para cada técnica foi calculado o Tempo de Execucdo
(TExec) médio. A MPT foi a mais rapida, seguida pela EMD, e, por altimo, a LMD. No entanto, a
LMD apresentou TExec médio variando de 1 a 5 s para processamento de sinais de 8 ou 10 minutos;
logo, mesmo esta técnica poderia ser aplicada para processamento online. Além disso, foram
calculados os Verdadeiros Positivos (VVP), os Falsos Positivos (FP) e os Falsos Negativos (FN) para
cada técnica, e, a partir destes valores, obtidos os parametros Sensibilidade (Se), Valor Preditivo
Positivo (VPP) e Taxa de Erro (Erro%). Para as bases de ritmo sinusal normal e insuficiéncia
cardiaca, as trés técnicas apresentaram desempenho excelente com Se e VPP muito elevados e
Erro% muito baixas. Para os sinais de taquiarritmia ventricular, todas as técnicas apresentaram
desempenho ruim, sendo a LMD a que obteve menor taxa de erro (cerca de 30%). E para a base de
arritmia supraventricular, a MPT apresentou bom desempenho, seguida da LMD e da EMD (com
sinal reconstruido a partir das Intrinsic Mode Functions IMFi-IMF; e IMF1-IMF3) com
desempenhos intermediarias. Para a EMD (reconstruida com IMF1) a taxa de erro foi inaceitavel
(>40%), assim como a Sensibilidade baixissima (cerca de 60%). Os resultados indicaram a técnica
classica MPT como a que obteve melhor desempenho geral. No entanto, os resultados da aplicacdo
da LMD e EMD podem ser considerados promissores, visto que o desempenho destas técnicas é
bastante dependente do critério utilizado para deteccdo. Neste trabalho, tanto para LMD, quanto
para a EMD foram utilizados critérios baseados em limiar de amplitude; no entanto, ha outros

descritos na literatura que merecem investigacao.

Palavras-chave: eletrocardiograma (ECG); deteccédo de ondas R; método de Pan-Tompkins (MPT);

Local Mean Decomposition (LMD); Empirical Mode Decomposition (EMD).



Abstract

The analysis of the Electrocardiogram (ECG) signal is fundamental for assessment of cardiac
electrical activity in individuals, being important for the identification of arrhythmias and
heart diseases. This analysis involves the identification of characteristic waves (P, Q, R, S,
and T), as well as their beginning and end. The identification of the R wave, specially, is
crucial for calculating heart rate and its variability. Thus, this work aimed at detecting R
waves using Local Mean Decomposition (LMD), Empirical Mode Decomposition (EMD),
and the Pan-Tompkins Method (PTM) applied to four ECG signal databases: MIT-BIH
Normal Sinus Rhythm Database (healthy individuals), Congestive Heart Failure RR Interval
Database (individuals with heart failure), MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database
(individuals with supraventricular arrhythmia), and CU Ventricular Tachyarrhythmia
Database (individuals with ventricular tachyarrhythmia). The correct or incorrect
identification of R waves is verified based on the annotation of their occurrence made by a
specialist. For each technique, the average Execution Time (TExec) was calculated. PTM was
the fastest, followed by EMD, and lastly, LMD. However, LMD presented an average TExec
ranging from 1 to 5 seconds for processing 8 or 10-minute signals; thus, even this technique
could be applied for online processing. Additionally, True Positives (TP), False Positives
(FP), and False Negatives (FN) were calculated for each technique, and from these values,
Sensitivity (Se), Positive Predictive Value (PPV), and Error Rate (Error%) were obtained.
For the normal sinus rhythm and heart failure databases, all three techniques showed excellent
performance with very high Se and PPV and very low Error%. For ventricular
tachyarrhythmia signals, all techniques showed poor performance, with LMD having the
lowest error rate (around 30%). For the supraventricular arrhythmia database, PTM showed
good performance, followed by LMD and EMD (with signals reconstructed from the Intrinsic
Mode Functions IMFi-IMF; and IMF1-IMF3) with intermediate performances. For EMD
(reconstructed with IMF1), the error rate was unacceptable (>40%), as was the very low
Sensitivity (around 60%). The results indicated the classical PTM technique as the one with
the best overall performance. However, the results of applying LMD and EMD can be
considered promising, as the performance of these techniques is highly dependent on the
detection criterion used. In this work, amplitude threshold-based criteria were used for both

LMD and EMD; however, other criteria described in the literature deserve investigation.

Keywords: electrocardiogram (ECG); R wave detection; Pan-Tompkins method (PTM);
Local Mean Decomposition (LMD); Empirical Mode Decomposition (EMD).
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Capitulo 1: Introducéo

A deteccdo das ondas caracteristicas de sinais de eletrocardiograma (ECG) — P,
Q, R, S e T - é importante para sua analise quantitativa. A duracdo, amplitude e a
morfologia das ondas sdo caracteristicas utilizadas para diagnostico de arritmias,
anormalidades de conducéo, hipertrofia ventricular, infarto do miocérdio, dentre outras
patologias (SHAH et al., 1998). Além disso, a forma dessas ondas difere de pessoa para
pessoa e, por esse motivo, 0 ECG pode ser utilizado para identificacdo biométrica bem

como para diferenciacdo de estados emocionais (KOUCHAKI et al., 2012).

O procedimento para identificacdo de ondas do ECG é complexo devido a
presenca de ruidos aditivos tais como interferéncia da linha de rede, artefatos
eletromiograficos, flutuacdo da linha de base, irregularidades e variabilidade morfoldgica
do sinal, que afetam a qualidade do registro. Assim, se faz necessario o uso de técnicas
de processamento de sinais capazes de eliminar tais ruidos e que permitam identificar
corretamente o inicio e o fim, bem como valores de méximo/minimo das ondas
caracteristicas do ECG (ARAFAT; HASAN, 2009). O sinal de ECG pode ser considerado
um sinal quase-periddico na normalidade e condi¢do de repouso. Porém, em condigdes
patoldgicas e devido a variabilidade da frequéncia cardiaca, pode ser analisado como um
sinal estocastico ndo estacionario (NARSIMHA et al., 2011), sendo estudado no dominio
do tempo (PAN; TOMPKINS, 1985), no da frequéncia (BRAGG-REMSCHEL et al.,
1982) e em tempo-frequéncia (ALTAY; KREMLEYV, 2018).

De fato, diversas técnicas de tempo-frequéncia vém sendo aplicadas ao ECG e
tém sido consideradas promissoras na identificacdo de picos relevantes deste sinal, tais
como Short-Time Fourier Transform (ALTAY; KREMLEV, 2018), Transformada
Wavelet (ALTAY; KREMLEYV, 2018), Transformada de Hilbert (BENITEZ et al., 2001,
MABROUKI; KHADDOUMI; SAYADI, 2014; VALLURAIAH; BISWAL, 2016), bem
como técnicas derivadas da Transformada de Hilbert-Huang, como a Empirical Mode
Decomposition (EMD) (ALTAY; KREMLEYV, 2018; ARAFAT; HASAN, 2009; IZClI et
al., 2018; KOUCHAKI et al., 2012; MABROUKI; KHADDOUMI; SAYADI, 2014;
NARSIMHA et al, 2011; PAITHANE; BORMANE, 2015) e a Local Mean
Decomposition (LMD) (GUO; NAIK; NGUYEN, 2013; HSUEH; CHIEN, 2014, 2015;
PARK et al., 2011; SMITH, 2005; XIAO; DONG, 2017).
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A técnica Local Mean Decomposition (LMD) pode ser utilizada para analisar
sinais bioldgicos decompondo-0s em componentes moduladas em amplitude e frequéncia
(SMITH, 2005). A LMD ja foi reportada na literatura como uma técnica promissora em
aplicacdes como remocao de artefatos em sinais de ECG (HSUEH; CHIEN, 2014),
separagdo cega de fonte de canal Unico (GUO; NAIK; NGUYEN, 2013), modelagem de
série temporal de disparos de potencial de acdo por neurénios (PARK et al., 2011), além
de analise de sinais eletroencefalograficos durante experimento para avaliacdo de atencédo
e percepcdo visual (SMITH, 2005). Atée mesmo sua implementacdo em um processador
de baixo consumo (HSUEH; CHIEN, 2015) para decomposic¢éo de sinais ECG mostrou

bom desempenho na execugéo online.

A Empirical Mode Decomposition (EMD) (HUANG et al., 1998) também vem
sendo utilizada para analisar sinais ndo-lineares e ndo-estacionarios, sendo amplamente
empregada pra decompor sinais biomédicos em fungdes de modo intrinseco (IMFs, de
Intrinsic Mode Functions) que contém informacdes oscilatorias em diferentes bandas de
frequéncia. No contexto de sinais de ECG, a EMD apresentou bons resultados em
aplicagdes como identificagdo dos picos R (HADJ SLIMANE; NAIT-ALI, 2010), e
outras ondas do ECG (ARAFAT; HASAN, 2009), remogdo de artefatos como
interferéncia da linha de rede e flutuacdo da linha da base (NARSIMHA et al., 2011),

deteccdo de arritmias (I1ZCl et al., 2018), dentre outras aplicacdes.

No entanto, a literatura ainda ndo apresenta uma comparacao entre estes métodos
tempo-frequéncia — LMD e EMD - e o tradicional Método de Pan-Tompkins (MPT)
(PAN; TOMPKINS, 1985), mais amplamente difundido e utilizado para identificacdo dos
picos do ECG.

1.1 Objetivo Geral

Assim, o presente trabalho visa a comparar o desempenho do MPT, da LMD e da
EMD na identificacdo das ondas R de sinais de ECG de diversas bases de dados, incluindo
tracados de individuos ndo cardiopatas e cardiopatas.

1.2 Objetivos Especificos

Dentre os objetivos especificos, pode-se citar:
i.  Comparacdo do Tempo de Execucdo (TExec) das técnicas para deteccdo da
onda R;
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ii.  Calculo dos parametros Sensibilidade (Se), Valor Preditivo Positivo (VPP) e
Taxa de Erro% de detecgéo (Erro%) paraa LMD, EMD e MPT e comparagao
entre as técnicas;

ili.  Comparacdo de Se, VPP e Erro% obtidos neste trabalho com os valores

encontrados na literatura.

1.3 Estrutura do texto

Este trabalho esta dividido em 6 capitulos. O presente capitulo possui uma breve
introdugdo sobre o foco do trabalho. O segundo capitulo traz um resumo sobre a fisiologia
do masculo cardiaco e o Eletrocardiograma (ECG), além da descricdo do método e
derivagdes de registro deste sinal, e alteracbes associadas a algumas cardiopatias. O
Capitulo 3 apresenta uma revisao sobre a aplicacdo da LMD e EMD a biosinais, em
especial ao ECG. O quarto capitulo descreve as quatro bases de dados de sinais (3 de
cardiopatas e 1 de individuos saudaveis) utilizadas neste trabalho. Além disso, uma
descricdo matematica detalhada das técnicas LMD, EMD e MPT é realizada, juntamente
com a metodologia de comparacdo entre elas. O Capitulo 5 mostra os resultados
referentes ao Tempo de Execucéo, Sensibilidade, Valor Preditivo Positivo e Taxa de Erro
de deteccdo de cada técnica. E, finalmente, o sexto capitulo confronta os resultados do
trabalho com os da literatura, apresentando também sugestfes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2: O Coracdo, o Eletrocardiograma e algumas Cardiopatias

Este capitulo apresenta uma revisao sobre o sinal de Eletrocardiograma (ECG) e
sua relacdo com o ciclo cardiaco, bem com a metodologia de registro deste sinal e sua

anélise em condicGes patologicas.

2.1 O Mdsculo cardiaco e o Eletrocardiograma

O masculo cardiaco € composto por dois sistemas de bombeamento sanguineo,
denominados grande e pequena circulacdo. O coracao direito € responsavel pela pequena
circulacdo e bombeia sangue para os pulmdes, e 0 coracdo esquerdo € responsavel pela
grande circulacdo e bombeia sangue para os 6rgdos periféricos (GUYTON; HALL,
2006).

O coragdo € composto por dois atrios e dois ventriculos, conforme Figura 2.1, que
sdo camaras pulsateis responsaveis pelo bombeamento sanguineo. Os atrios propelem
sangue para os ventriculos, e estes propelem sangue para os pulmdes e érgados periféricos.
Uma sucessdo de eventos de contracdo e relaxamento dessas camaras, denominados
sistole e diastole, respectivamente, produz os batimentos ciclicos do coragdo, chamado
de ritmo cardiaco ou frequéncia cardiaca (GUYTON; HALL, 2006).

CABECA E EXTREMIDADE SUPERIOR

Aorta
Artéria pulmonar
Veia cava superior

Atrio direito

Veia pulmonar
Valva pulmonar -

Atrio esquerdo
Valva mitral

Valva adrtica
Ventriculo esquerdo

Valva tricuspide

Ventriculo direito
Veia cava inferior

TRONCO E EXTREMIDADE INFERIOR

Figura 2.1: Anatomia do Coracdo (Modificada de GUYTON e HALL (2006)).
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O ciclo cardiaco se inicia com a geracdo espontanea de um potencial de acdo no
no sinusal (Figura 2.2) e compreende o conjunto de eventos que ocorre entre o inicio de
um batimento cardiaco e o inicio do proximo. Este no estd situado na parede lateral
superior do atrio direito, e o potencial de acdo se difunde a partir desse ponto rapidamente
para toda a massa atrial a partir das fibras de conducéo atrial e, sequencialmente, pelo né
atrio-ventricular (AV), que produz um atraso na conducgdo, seguindo pelo Feixe de His,
em suas ramificacOes direita e esquerda, até atingir todo o territorio ventricular por meio
das Fibras de Purkinje (Figura 2.2). Este atraso do potencial de acdo, gerado no né AV,
garante o funcionamento efetivo do coracdo, permitindo que os ventriculos se encham de
sangue primeiro antes de ocorrer a sistole (contracdo) ventricular (GUYTON; HALL,
2006).

A passagem do potencial de acdo por todo o coracdo, durante o ciclo cardiaco,
gera uma corrente elétrica que se propaga para os tecidos adjacentes e, parte dessa
corrente, chega a superficie do corpo. Quando eletrodos sdo colocados sobre a pele, é
possivel fazer o registro dos potenciais resultantes de campos elétricos estabelecidos a
partir da atuacdo desse sistema excitatdrio do coracdo. A esse registro, da-se o nome de

Eletrocardiograma (ECG).

O sinal de ECG apresenta morfologia conhecida, sendo possivel o registro de
ondas tipicas, quais sejam, P, complexo QRS e T, conforme Figura 2.3. A onda U também
esta presente, mas, em geral, aparece com magnitude diminuta e ndo apresenta relevancia
clinica. A relacdo entre o sistema de excita¢do-contracdo e sua associagdo com o sinal de
ECG ¢ ilustrado na Figura 2.4. A onda P € caracterizada pela despolarizacdo atrial —
propagacdo do potencial de acdo pelo atrio -, 0 complexo QRS pela despolarizacao
ventricular e a onda T pela repolarizacdo ventricular — retorno das fibras ao potencial de
repouso que precede o relaxamento (BEREKSI-REGUIG; HADJ SLIMANE, 2000).
Também ¢é possivel notar pela Figura 2.4 que o segmento PQ corresponde a conducéo
através do no e do fasciculo atrio-ventricular e 0 segmento ST corresponde ao instante de
contracdo ventricular. Estes segmentos apresentam relevancia clinica, sendo utilizados na

definicdo de determinadas condi¢des patologicas.



Fibras de
condugao

No sinoatrial (SA)
atrial

OuU marcapasso

Fasciculo
atrioventricular

Ramos direito

No atrioventricular
€ esquerdo

(AV)

Ramos subendocardicos
(Fibras de Purkinje)

Figura 2.2: Sistema de Excitacdo-Contracdo do Coracdo (Extraida de GUYTON e
HALL (2006)).
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Figura 2.3: Ondas do ECG (Extraida de GUYTON e HALL (2006)).
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condugdo através |
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Contragao dos ventriculos

Qs

Figura 2.4: A relacdo entre o sistema de excitagdo-contracao e sua associa¢do com o
sinal de ECG (Extraida de SILVERTHORN (2010)).

2.2 Registrodo ECG

Em 1989, o primeiro registro de ECG foi realizado, pelo fisiologista britanico
Augustus Desiré Waller, em seu bulldog. Posteriormente, em 1903, Willem Einthoven,
médico neerlandés nascido em Java, nas llhas Orientais Holandesas, realizou os primeiros
registros de ECG em humanos. Einthoven trouxe diversas melhorias na eletrofisiologia
ao introduzir o galvandmetro de corda (string galvanometer) para registro, ao sugerir a
etiquetagem de ondas caracteristicas (e.g.: P, QRS, T e U) e ao padronizar os sitios de

posicionamento de eletrodos (nos bragos e na perna esquerda). Além disso, realizou o
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registro de ECG de pacientes com diversas anormalidades cardiacas, contribuindo para o

conhecimento clinico com seus achados (BROZINO, 2000).

A padronizacdo criada por Einthoven, inclui o posicionamento de eletrodos no
braco direito (Vra, de right arm), no braco esquerdo (Via, de left arm) e na perna
esquerda (Vv., de left leg), conforme mostrado na Figura 2.5. Considerando o tronco
como puramente resistivo e 0s membros como fios conectados ao tronco, Einthoven criou
0 primeiro modelo tedrico do coracdo como um dipolo variante no tempo, definindo as
derivacdes bipolares I, 11 e 111, a partir de opera¢es com Vra, Via, € Vi, - sendo aquelas
chamadas de Derivacbes de Einthoven (BROZINO, 2000). Estas derivacOes sé&o
redundantes, pois I1=1+I11. Uma ilustracdo dos registros realizados com estas derivacoes

¢ apresentada na Figura 2.6.

Além das Derivaces de Eithoven bipolares, tem-se as chamadas Derivagdes
Aumentadas, obtidas a partir de operagdes com Vra, Via, € VLL, conforme Figura 2.7.
Essas derivacdes recebem os nomes de aVR, aVL e aVF, onde V significa vector e R, L
e F, significam, direita (right), esquerda (left) e pé (foot), indicando a direcdo e sentido
para onde aponta o vetor no chamado Triangulo de Einthoven (Figura 2.8), que resume o
modelo de coracdo como dipolo variante no tempo. Tracados das trés Derivacbes

Aumentadas sao ilustrados na Figura 2.9.

Por fim, a Figura 2.10 mostra o posicionamento de 6 eletrodos para registro das
chamadas Derivagdes Pré-Cordiais, de V1 a V6, sendo usual o referenciamento destes
eletrodos ao chamado terminal de Wilson, Vw, que corresponde a uma média entre as
derivacbes de Einthoven. Esta derivagdo recebe o nome de Frank Norman Wilson,
fisiologista que a introduziu no registro de ECG. A Figura 2.11 ilustra os tragados obtidos
com base nas derivacGes Pré-Cordiais. As derivagdes descritas compdem o ECG padrédo
de 12 derivacdes, sendo elas: 3 derivacdes de Einthoven, 3 derivacbes Aumentadas e

6 derivagdes Pré-Cordiais.
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Figura 2.5: DerivacOes de Einthoven (Extraida de BRONZINO (2000)).

Figura 2.6: llustracdo de tragados de Derivagdes de Einthoven (Extraida de GUYTON e
HALL (2006)).
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Figura 2.7: Derivagdes de Aumentadas (Extraida de BRONZINO (2000)).
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Figura 2.8: Tridngulo de Einthoven (Extraida de Wikipedia).
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aVvVR aVL aVF

Figura 2.9: llustracdo de tracados de Deriva¢Ges Aumentadas (Extraida de GUYTON e
HALL (2006)).

Figura 2.10: Derivagoes Pré-Cordiais (Extraida de BRONZINO (2000)).

TW%LLL

V1 Vo V3 Vg4 Vs Ve

Figura 2.11: llustracéo de tracados de Derivacdes Pré-cordiais (Extraida de GUYTON e
HALL (2006)).
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2.3 Tracados do ECG em condicdes patoldgicas

A analise dos sinais de ECG se tornou um padréo para avaliacdo cardiaca devido
a sua caracterizacdo por formas de ondas organizadas temporalmente (PRZYSUCHA
et al., 2020). Por meio do ECG, pode-se de detectar muitos tipos de anormalidades tanto
durante a evolucdo de um quadro clinico, quanto precocemente, no inicio de uma
alteracdo funcional, por meio de diferencas nos padrdes morfologicos. Dentre as
anormalidades identificadas a partir do ECG, pode-se citar o infarto do miocérdio,
arritmias, isquemia, hipertrofia ventricular, dentre outras (HADJ SLIMANE; NAIT-
ALl 2010).

2.3.1 Arritmias Cardiacas

O ritmo normal do corac¢do, que se origina no né sinusal (uma espécie de “marca-
passo” natural) é visualizado no ECG pela presenca das ondas P, que precede o
complexo QRS, com duracdo inferior a 110 ms e amplitude méaxima de 3 mV. Essas
caracteristicas podem apresentar variagdes devido a alteracbes na frequéncia cardiaca,
ou seja, num caso de arritmia cardiaca. As arritmias sdo caracterizadas por um ritmo
anormal dos batimentos cardiacos. Elas sdo classificadas entre taquicardia (batimentos
acelerados) e bradicardia (batimentos lentos), e sdo ocasionadas devido a alteragcdes na
origem e/ou conducdo do estimulo elétrico, alteracGes essas que sdo perceptiveis no
ECG (PODRID; KOWEY, 2001).

Existem diversos tipos de arritmias detectaveis nos tracados de ECG. Algumas
relacionadas ao no sinusal sdo (PODRID; KOWEY, 2001):

e Taquicardia Sinusal: aumento da frequéncia de disparos de potencial de
acdo (Figura 2.12a);

e Bradicardia Sinusal: diminuicdo da frequéncia (Figura 2.12b);

e Arritmia Sinusal: variacdo na frequéncia do ritmo sinusal;

e Bloqueio Sinoatrial de Segundo Grau Tipo | - quando o ciclo PP diminui
até ndo ser detectada a onda P no tragado de ECG (Figura 2.12c).

Cabe ressaltar que a taquicardia e a bradicardia podem ser fisioldgicas. A taquicardia, por
exemplo, pode ocorrer devido a algum estresse fisico ou emocional. A bradicardia é
comum em atletas com excelente condicionamento cardiovascular. Por outro lado, podem

ocorrer em condicdes patoldgicas, como a taquicardia no hipertiroidismo.
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Figura 2.12: Arritimias - a) taquicardia sinusal; b) bradicardia sinusal; c) bloqueio sino-

atrial (Extraida de GUYTON e HALL (2006)).

Outras arritmias de origem supraventricular sdo (BIGGER; GOLDREYER, 1970;
JOSEPHSON; WELLENS, 1990; ALLESSIE; KIRCHHOF; KONINGS, 1996):

Extra-sistole Atrial ndo Conduzida: quando um batimento ectdpico (fora
do tempo previsto) ndo é conduzido ao ventriculo, resultando na auséncia
do complexo QRS no tracado do ECG;

Taquicardia Atrial Focal Sustentada: aumento da frequéncia superior a
100 bpm. Detectada no tracado de ECG pela presenca de onda P de
morfologia distinta da onda P de origem sinusal.

Fibrilagdo Atrial: quando hd uma linha de base no tragado de ECG que
pode se apresentar isoelétrica com irregularidades finas e/ou grosseiras e
ciclos RR inconstantes;

Taquicardia Bidirecional: quando o complexo QRS aparece

alternadamente ora positivo, ora negativo.

Algumas arritmias de origem ventricular sdo (ANTUNES et al.,, 1994,
CHAPMAN; WETHERBEE; TROUP, 1986; SHAH et al., 1998; SMITH, 1989;
WILSON, 1991):
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e Ritmo Idioventricular de Escape: quando se tem um QRS alargado no
tracado e a frequéncia cardiaca inferior a 40 bpm;

e Ritmo Idioventricular Acelerado: quando se tem um QRS alargado no
tracado e a frequéncia cardiaca superior a 40 bpm;

e Taquicardia Ventricular Sustentada Polimérfica: quando o complexo
QRS apresenta morfologia variavel e a frequéncia cardiaca superior a
100 bpm.

Algumas arritmias devido a conducdo atrioventricular sdo (ANTUNES et al.,
1994):

e Bloqueio AV de Primeiro Grau: quando o intervalo PR é superior a 0,20 s
em adultos para uma frequéncia cardiaca inferior a 90 bpm;

e Alternancia Elétrica: quando o tracado apresenta QRS com amplitudes
maiores e menores alternadamente a cada batimento;

e Repolarizacdo Precoce: alteracdo detectavel a partir de mudangas no
segmento ST e que pode desencadear uma arritmia futura de baixa

frequéncia.

Cabe destacar que destacar que o diagnostico de uma data condicéo patoldgica é
dado a partir de uma avaliacdo abrangente do paciente, composta de anamnese, exame

fisico e exames complementares no qual se enquadra o eletrocardiograma.

2.3.2 Infarto do miocardio, isquemia cardiaca e hipertrofia ventricular

O infarto do miocéardio, também detectdvel no ECG, é a condicdo em que 0
coracdo tem seu fluxo sanguineo bloqueado, podendo causar morte de parte do tecido
cardiaco ou até mesmo dano irreversivel. Eletrocardiograficamente, o Infarto Agudo do
Miocardio é caracterizado pela presenca de um supradesnivelamento do ponto J
(localizado no final do complexo QRS e inicio da onda T) e do segmento ST nas
derivacOes que compreendem a area do infarto. O infarto pode causar uma inflamag&o no
pericardio chamada Pericardite, que também ¢é detectada no tracado de ECG pelo
supradesnivelamento do segmento ST com a diferenca de que ele se inicia na porgéo
média da fase descendente da onda R e ainda ha uma auséncia da onda Q. E possivel
localizar qual regido sofreu um infarto através de derivagdes especificas. Por exemplo,

um supradesnivelamento do segmento ST nas derivagOes precordiais direitas indica
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Infarto do Miocéardio de Ventriculo Direito (ANDERSN; FALK; NIELSEN, 1987,
HARNETT; LAHAYE; WILKINSON, 2016).

Ja a isquemia do miocéardio ocorre quando ha uma oferta insuficiente de sangue e
oxigénio para coracdo devido a uma obstrucdo das artérias coronarias, aumentando as
chances de infarto. Por essa razdo, é de suma importancia detectar precocemente uma
isquemia no ECG. Eletrocardiograficamente, alteracdes na repolarizacdo ventricular,
onda T negativa, pontiaguda e simétrica, sugerem Isquemia Subepicardica. E alteracdes
na repolarizacdo ventricular, onda T positiva, pontiaguda e simétrica, sugerem Isquemia
Subendocéardica. Ambas localizadas na regido compreendida pelos eletrodos (BRUCE;
SPODICK, 1980).

Por fim, outra condigdo também detectavel no ECG ¢ a hipertrofia ventricular,
na qual ocorre um espessamento excessivo das paredes musculares do coracdo devido
a uma sobrecarga de presséo ou volume (SAMESINA; AMODEO, 2001).
Eletrocardiograficamente, a Hipertrofia Ventricular Esquerda é marcada pelo aumento
na duracdo do complexo QRS, particularmente na duracdo da onda R, por alteracGes da
repolarizagdo ventricular caracterizadas pela onda T achatada, desnivelamento do
segmento ST e onda T negativa e assimétrica, além de presenca da onda P negativa na
derivacdo V1. Algumas caracteristicas da Hipertrofia Ventricular Direita sdo: onda S
profunda e complexos QRS do tipo RS ou rS (onda S mais alta que onda R) nas
derivacOes opostas V5 e V6, QRS mais largo nas derivacdes direitas e ondas T positivas
na derivacdo V1 de individuos com idade entre 3 a 6 anos. Na Hipertrofia Biventricular,
tem-se ECG tipico da hipertrofia ventricular direita acrescido das seguintes
caracteristicas: complexos QRS isodifasicos (quando a altura da maior onda positiva e
a profundidade da maior onda negativa séo semelhantes) nas derivacdes precordiais
intermediarias, ondas Q profundas e ondas R com amplitudes elevadas nas derivacGes
V5 e V6 (BAXLEY; DODGE; SANDLER, 1968; CASALE et al., 1985; DEVEREUX
etal., 1983; FOWLER; WESTCOTT; SCOTT, 1952).
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Capitulo 3: Técnicas de Processamento aplicadas a sinais biomédicos

Este capitulo apresenta uma breve revisdo sobre técnicas tempo-frequéncia
empregadas na literatura para analise do ECG, com especial destaque para as técnicas
estudadas neste trabalho (LMD e EMD).

3.1 Local Mean Decomposition (LMD)

A técnica LMD foi desenvolvida por SMITH (2005) para analisar sinais nao-
lineares e ndo-estacionarios. Ela tem como objetivo decompor um sinal em uma serie de
fungdes-produto (PFs), que correspondem a multiplicacdo de um sinal modulado em
amplitude (sinal de envelope) por um sinal modulado em frequéncia. A partir do sinal PF,
pode-se extrair informacGes de frequéncia e fase instantaneas. Ao tracar as informacdes
de envelope e frequéncia instantanea, tem-se uma representagédo tempo-frequéncia. Logo,
a LMD é uma técnica muito interessante de ser aplicada a sinais biomédicos,
especialmente aqueles que apresentam caracteristicas ndo-estacionarias, ou que possam
ser categorizados como transitérios (e.g.. ECG e potenciais relacionados a evento

registrados a partir do eletroencefalograma).

3.1.1 LMD aplicada a biosinais

Devido a complexidade dos sinais de eletroencefalograma (EEG), a decomposicéao
em PFs pode ser Gtil para sua analise, visto que estes apresentam alteraces de poténcia
em bandas de frequéncia especificas de acordo com tarefas cognitivas realizadas
(BASAR et al., 1999). Esta aplicacdo é particularmente interessante, porque, no caso da
LMD, a decomposicao é feita com base nas caracteristicas do proprio sinal e ndo com
base na separacdo das bandas de forma arbitraria, como numa filtragem aplicada ao

espectro de magnitude.

No seu trabalho seminal sobre LMD, SMITH (2005) a aplicou justamente a sinais
EEG coletados durante um experimento de percepgdo visual, em que um sujeito
observava uma tela com uma imagem em movimento composta por pontos pretos em um
fundo branco. Além dos pontos formando a imagem, foram adicionados pontos pretos
com movimento aleatdrio (distratores), visando dificultar a visualizacdo da imagem em
movimento. Quando o individuo conseguisse visualizar a imagem, apertava um botdo e
passava para outra “fase” do experimento, com um ponto distrator a mais, ou seja, a tarefa

ia se tornando mais dificil. A LMD foi aplicada a cada ensaio (trial), realizando a
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decomposicdo em PFs. A Figura 3.1 ilustra um segmento de sinal de EEG (tragado em
preto), médias locais ente picos e vales (tragcos horizontais em preto) e a média suavizada
(tracado vermelho). A Figura 3.2 apresenta a decomposicao da PF1 até a PF4 (tracados
em preto na coluna da esquerda) com a sobreposicao da respectiva envoltoria (em verde).

Os tracados da coluna da direita mostram as respectivas frequéncias instantaneas.

Como se pode verificar, a decomposicao caracteristica do método LMD leva a
PFs com conteudo de frequéncias decrescentes. As barras inferiores de cada tracado
indicam o periodo em que o estimulo da imagem em movimento era apresentado. E
interessante notar que, no inicio do estimulo, ocorre uma elevacao da envoltéria da PF1
e PF2 (Figura 3.2a e 3.2c) concomitante com uma reducdo na frequéncia instantanea
(Figura 3.2b e 3.2d). Tais caracteristicas coincidem com resultados reportados por
WITTE et al. (1991) e MELGES et al. (2004, 2006) para a envoltéria e frequéncia
instantanea calculadas a partir da Transformada de Hilbert e analisadas para sinais de
EEG de epiléticos e EEG de recém-nascidos, respectivamente.

Deste modo, a LMD, assim como outros métodos derivados das Transformadas
de Hilbert e Hilbert-Huang, permite avaliar informacGes sobre a estrutura de frequéncia
e poténcia (ou energia) do EEG e de outros sinais biolégicos (SMITH, 2005), por meio

da evolucdo temporal do parametro em frequéncia de interesse.

4oF @

amplitude (uV)

estimulo

Figura 3.1: Segmento de sinal de EEG (tracado preto), médias locais (tragos horizontais
pretos) e tracado da media suavizada (tracado vermelho) (Modificado de SMITH
(2005)).
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Figura 3.2: Coluna da esquerda: PF1 até PF4; (tracados pretos) com suas respectivas
envoltdrias (tracados verdes); Coluna da direta: frequéncia instantanea das respectivas
PFs a esquerda. (Modificado de SMITH (2005)).

Em 2017, ZHANG & CHEN aplicaram a LMD a tracados de EEG para a detec¢éo
automatica de crises epilépticas. ApOs a obtencdo de vérias PFs, calcularam
caracteristicas estatisticas e ndo-lineares (e.g.: assimetria, curtose, dimenséo fractal etc.)
das 5 primeiras PFs e utilizaram estes pardmetros como entrada de classificadores
(backpropagation neural network — BPNN, K-Nearest Neighbor - KNN, Linear
Discriminant Analysis — LDA, Support Vector Machine -SVM e SVM otimizada por

Algoritmo Genético — SVM-AG), atingindo acuracia média igual ou superior a 98,10%.

Também no contexto de deteccdo automatica, YU et al. (2018) utilizaram uma
combinagdo de LMD e Dictionary Pair Learning para classificacdo de tracados de EEG
durante crises e tragados de “ndo-crise” (non-seizure). Para tanto, calcularam, a partir das
PF1 a PF3, caracteristicas como energia relativa, média e desvio-padréo e indice de
flutuacdo, parametros usados para classificacdo que atingiu sensibilidade de 95,89% com
especificidade de 95,10%.
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Resultados um pouco inferiores (93,61% de sensibilidade média e 91,85% de
especificidade média) foram obtidos por HU et al. (2020) para detec¢do de atividade
epiléptica, também empregando parametros estatisticos obtidos das 3 primeiras PFs e
classificacdo por um método chamado Deep Bidiretional Long Short-Term Memory
Network (Bi-LSTM).

A LMD também foi empregada no contexto de reconhecimento de emocdes a
partir de sinais EEG. WANG et al. (2022) utilizaram uma base de sinais de EEG coletados
durante a visualizacdo de video clips musicais de 1 minuto com conteddo emocional
apresentados para os voluntarios. Os contetidos eram classificados como Alta Valéncia
Alta Excitacdo (AVAE) para emogéo positiva, Baixa Valéncia Baixa Excitagcdo (BVBE)
para emocdo negativa, e Alta VValéncia Baixa Excitacdo (AVBE) e Baixa Valéncia Alta
Excitacdo (BVAE) para emocges neutras. A LMD foi utilizada para obtencédo das PFs,
um algoritmo baseado na entropia fuzzy para selecdo de caracteristicas e a SVM para
classificacdo, atingindo-se uma acurécia de 91,87%.

PUSARLA, SINGH & TRIPATHI (2022) também utilizaram sinais de EEG
decompostos por LMD para classificacdo de emocgOes. Neste trabalho, as PFs foram
modeladas por parametros da funcdo densidade de probabilidade Normal Inverse
Gaussian, os quais alimentaram um classificador Adaboost. O método proposto foi
aplicado a trés bases de dados, duas com sinais registrados durante apresentacdo de
estimulos classificados como positivo, negativo ou neutro, e outra base durante estimulos
classificados nas seguintes emogdes: feliz, triste, medo e neutro. Os resultados indicaram

acuracias variando de 93,23% a 98,6%.

A aplicagdo da LMD também vem sendo realizada para o desenvolvimento de
Interfaces Cérebro-Maquina (ICM). HU et al. (2021), por exemplo, extrairam
caracteristicas das PFs utilizando-as com as técnicas Wavelength Optimal Spatial Filter
(WSOF) e Multiscale Entropy para a classificagdo de sinais EEG em 4 classes de
imagética motora (IM). A IM consiste em imaginar movimentos de forma a produzir
alteracOes identifichveis no EEG e empregé-las para controlar de dispositivos, no
desenvolvimento de tecnologias assistivas. Neste trabalho, o0 método foi testado em EEG
tanto de individuos saudaveis, quanto de pacientes hemiplégicos, chegando-se a acuracia

média de classificacdo de 82,55%.
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LI & HE (2023) aplicaram uma variante da LMD, a Complementary White Noise
and Extremum Extension LMD (CEELMD) para obtengdo das PFs, seguida da filtragem
espacial Common Spatial Patterns (CSP) e da classificagdo pelo algoritmo Random
Forest (RF), atingindo, no entanto, uma acuracia de classificacdo mais baixa (75,27%).
Por outro lado, PENG & HUI (2024) empregaram a LMD seguida do Filter Bank
Common Spatial Patterns (FBCSP) e classificacdo por SVM otimizada por algoritmo
genético (SVM-AG), atingindo acurdcia média de 91,07%.

3.1.2 LMD aplicada a sinais de ECG

Poucos artigos podem ser encontrados na literatura com aplicagdes da LMD a
sinais de eletrocardiografia (ECG). Dentre estes, GUO; NAIK; NGUYEN (2013)
utilizaram a LMD como etapa de pré-processamento, anterior a aplicacdo da Andlise de
Componentes Independentes (ICA, de Independent Componente Analysis) para a
Separacdo Cega de Fontes (BSS, de Blind Source Separation) de canal Unico para
remover ruido de sinais de ECG. A BSS tem como objetivo separar informacdes
provenientes de fontes distintas que se encontram misturadas em um registro de sinal,
sem a necessidade de se conhecer, a priori, as fontes individualmente. Particularmente,
neste trabalho, a obtencdo das componentes independentes a partir das PFs permitiu
separar sinais de ECG e EMG, o que é uma tarefa complexa para o0 caso em que se tem

somente um registro.

Em 2014, HSUEH & CHIEN propuseram uma variante da LMD, chamada de
extended Sliding LMD (eSLMD), para remocédo de ruido. Esta técnica, que associa a
LMD a um filtro média movel para processamento online foi validada por meio de sinais
semi-simulados, obtidos pela soma de diferentes tipos de ruidos a sinais de ECG da base
de dados MIT-BIH Arrhythmia Database (Physionet.org). Foram adicionados trés tipos
de ruidos: flutuacdo da linha de base por um sinal senoidal de 0,333Hz, interferéncia de
rede mimetizada por um sinal senoidal de 50 Hz (a frequéncia de rede na China € de
50 Hz, ndo de 60 Hz, como no Brasil) e artefato eletromiografico (EMG) modelado por
nameros pseudoaleatdrios seguindo uma distribuicdo Gaussiana. Para realizar a remocao
de ruido, foram aplicados os seguintes passos: 1) decomposic¢éo do sinal de ECG ruidoso
em funcdes-produto (PFs) e residuo; 2) calculo da Densidade Espectral de Poténcia
(DEP) das PFs e do residuo; 3) identificacdo de componentes associadas ao ruido e
reconstrucdo do sinal a partir das demais componentes (HSUEH; CHIEN, 2014). Como

os ruidos de rede e de flutuacdo de linha de base sdo sinais concentrados em banda,
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tornou-se facil associar as PFs com poténcia elevada em torno de 0,333 e 50 Hz aos
ruidos, eliminando-as na reconstrucdo do sinal de ECG (HSUEH; CHIEN, 2014).

No ano seguinte, HSUEH e CHEN (2015) implementaram a eSLMD em um
processador de baixo consumo. A arquitetura desenvolvida, contou com os seguintes
elementos/etapas: i) um detector para identificar os valores extremos (minimos e
maximos); ii) calculo das médias e magnitudes locais; iii) dois filtros média moveis de
tamanho variavel para calcular a média suavizada e a estimativa da envoltoria;
iv) circuitos combinacionais e buffers para calculo e armazenamento temporario de
operacdes; v) uma maquina de estados finita para controle do sistema em geral; e vi) seis

buffers circulares para armazenamento de cinco PFs e o residuo.

Em 2017, GUO et al. (2017) propuseram uma variante da LMD que chamaram de
Optimized Local Mean Decomposition (OLMD), que consiste no acréscimo de mais uma
etapa no processamento na técnica proposta por GUO; NAIK; NGUYEN (2013). A

OLMD consistia na aplicacdo em sequéncia das técnicas LMD, PCA e ICA.

3.2 Empirical Mode Decomposition (EMD)

A técnica EMD, introduzida por Huang (HUANG et al., 1998), é uma ferramenta
poderosa para analisar sinais ndo-lineares e ndo-estacionarios. O objetivo da EMD ¢é
decompor o sinal em uma soma de funcBes de modo intrinseco (IMFs), que contém
informacdes oscilatorias dos sinais. Ela € um método direto e adaptativo, ou seja, dispensa
uma base de func6es definida a priori para decomposicéo do sinal, sendo o proprio sinal
utilizado como fonte da base de fungdes. As primeiras IMFs, de ordem inferior, sdo
formadas pelas frequéncias mais altas e escalas temporais menores, e as IMFs posteriores,
de ordem superior, por frequéncias mais baixas e escalas temporais maiores. E 0
somatorio de todas as IMFs mais o residuo corresponde ao sinal original. A EMD tem

sido utilizada em diversas aplicacGes biomédicas que serdo abordadas nesta secao.

3.2.1 EMD aplicada a biosinais

Comparando-se com a LMD, a EMD foi aplicada de forma mais ampla e mais
abrangente a sinais biomédicos. No contexto de identificacdo de estados emocionais, por
exemplo, CARELLA et al. (2018) extrairam, a partir das IMFs de sinais de EEG, a
primeira derivada no tempo, a primeira derivada de suas fases instantaneas e as energias
normalizadas. A acuracia meédia de classificacdo de valéncia e excitacdo foram,
respectivamente, de 75,86% e 75,31%.
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Em 2018, DEGIRMENCI et al. (2018) extrairam, das IMFs de sinais EEG,
parametros como densidade espectral de poténcia e estatisticas de ordem elevada (Higher
Order Statistics), para classificacdo de estados emocionais durante a apresentacdo de
figuras agradaveis e desagradaveis. A acuracia variou de 76 a 87% para o classificador

com melhor desempenho (SVM).

Além disso, variantes da EMD, como Fast EMD (FEMD) (ASGHAR et al., 2020) e
Ensemble Median EMD (EMEMD) (SAMAL & HASHMI, 2023), também foram

aplicadas ao EEG, respectivamente, com acuracias de 72,9% a 91,6% e 74,3% a 78,0%.

A EMD também foi empregada em diversos trabalhos para classificacdo de imagética
motora (EEG durante imaginacdo de movimento), extraindo-se das IMFs uma grande
variedade de caracteristicas: amplitude e frequéncia instantaneas e Espectro Marginal de
Hilbert (GUO, WU & ZHANG, 2008); Hilbert-Huang Time-Frequency Spectrum (WEI,
LI & LI, 2009); soma das IMF3 a IMF7 (KUO et al., 2011); Phase-Locked Value entre
pares de IMFs (LIANG et al., 2014); pardmetros de Hjorth e poténcia do sinal
reconstruido a partir de IMFs associadas aos ritmos sensorio-motores (GAUR et al.,
2015); Variancia, Assimetria, Curtose, Spectral Flux, Spectral Flatness e Entropia de
Rényi das IMF1 a IMF3 (ALAZRAI et al., 2017); e caracteristicas extraidas das IMFs
por meio de uma Rede Neural Convolucional (CNN, de Convolutional Neural Network)
(TAO et al., 2022). Variantes da EMD, Masking EMD (CHEN & YQOU, 2017) e Noise-
assisted EMD (NAEMD) (ZHANG et al., 2021), também foram empregadas para
classificacéo de IMs.

Ainda tratando de sinais de EEG, a EMD foi aplicada para remocao de diversos tipos
de ruido (denoising), tais como: piscadas e artefato oculomotor (KIAMINI et al., 2009;
SHAHBAKHTI, KHALILI & KAMAEE, 2012, SHAHBAKHTI, NAJlI & ZAREEI,
2013; WANG et al., 2016; EGAMBARAM et al., 2016; ZAHAN, 2016; PATEL et al.,
2016), artefato eletrocardiografico (NAVARRO, POREE & CARRAULT, 2012), ruido
eletromiografico (TENG, ZHANG & WANG, 2014) e flutuagdes de linha de base
(HADIYOSO & WIJAYANTO, 2019).

As variantes Multivariate EMD with Canonical Correlation Analysis (MEMD-CCA)
(TAVILDAR & ASHRAFI, 2016) e Noise Assisted Least Square Multivariate EMD
(NALSMEMD) (LIU et al., 2020) foram empregadas para remocdo de artefato de

movimento — decorrente do deslocamento do eletrodo; e a Ensemble EMD (EEMD) para
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remocao de ruido branco gaussiano adicionado a sinais de Potencial Relacionado a
Evento com razbes sinal-ruido variando em 0dB, -5dB e -10dB, para avaliagdo do
desempenho da técnica (SUN, CHENG & MA, 2018).

Assim como a LMD, a EMD também foi aplicada na detec¢do automaética de crises
epiléticas com base em diferentes pardmetros: energia das 3 primeiras IMFs (OROSCO
etal., 2009); frequéncia média das IMFs (REHMAN, XIA & MANDIC, 2010); amplitude
e frequéncia medias e instantaneas, assimetria, curtose e entropia de Shannon
(GUARNIZO & DELGADO, 2010), largura de banda de modulacdo em amplitude e
largura de banda de modulagdo em frequéncia (BAJAJ & PACHORI, 2012) Tsallis
Entropy, Entropia de Rényi, Entropia Relativa e coeréncia (YOL et al., 2018); media,
variancia, assimetria, curtose, desvio padrdo e intervalo interquartil das IMF1-IMF5
(WIJAYANTO et al., 2019); e valor maximo, valor minimo, valor RMS (Root Mean
Square), dentre outros (NASSIR et al., 2023). Variantes da EMD também foram
utilizadas na detec¢do automatica de atividade epilética: EEMD (BIZOPOULOS et al.,
2013), EMD-Modified Peak Selection (EMD-MPS) (KALEEM, GUERGACHI &
KRISHNAN, 2013) e NA-MEMD (CHO et al., 2017).

3.2.2 EMD para remocgao de artefatos em sinais de ECG

Uma grande quantidade de trabalhos pode ser encontrada na literatura, com o uso
da EMD para reducéo de ruidos de sinais de ECG. A Tabela 3.1 apresenta um sumario
destes trabalhos, indicando tipos de ruidos removidos, técnica utilizada (EMD, variante
da EMD ou combinacéo de técnicas), bem como se os trabalhos utilizaram: A. sinais ECG
reais; B. sinais semi-simulados: ECG reais somado a ruido simulado; ou C. sinais
simulados: ECG simulado somado a ruido simulado. A remocao dos ruidos, em todos 0s
casos, se baseia na identificacdo de quais IMFs tem predominio de ruido, eliminando-as

na reconstrucdo dos sinais de ECG.

A EMD também foi implementada em um microcontrolador ARM STM32F429Z1
(da STMicroelectronics) para remocdo de flutuagdes de linha de base e ruido
eletromiogréafico (WU et al., 2016). Mais recentemente, uma combinacdo de TWD e
EMD foi implementada em uma FPGA (Field Programmable Gate Array) Xilinx Artix-
7 para remocao de ruido aleatorio (CHINMAYI1 & PADMAJA, 2023).
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Tabela 3.1: Artigos que aplicaram a EMD para remocao de ruidos. Classes de Sinais: A. Sinais ECG reais. B. Sinais semi-simulados: ECG

reais somado a ruido simulado; C. Sinais simulados: ECG simulado somado a ruido simulado.

Artigo

Blanco-Velasco, Weng
& Barner (2006)
ZHAO & CHEN (2006)
WENG, BLANCO-
VELASCO &
BARNER (2006)
TANG et al. (2007)
NIMUNKAR &
TOMPKINS (2007)
PAN et al. (2007)
TANG & QIN (2008)
XING & HOU (2009)
LI & LI (2009)
CHANG (2010)

Sinais

AeB

w

O T W T™ W

Técnica

EMD

EMD
EMD

EMD
EMD

EMD

EMD
EMD-ICA
EMD-Wavelet
EMD e EEMD

Flutuactes
de linha de

base

Ruido de rede Ruido aleatério ou ruido
(50 Hz ou

60 Hz)

EMG Artefato de

Movimento de “alta frequéncia”



SHE et al. (2010)
ASHFANOOR KABIR

& SHAHNAZ (2011)
CHACKO & ARI
(2012)

PRADEEP KUMAR,
BALAMBIGAI &
ASOKAN (2012)
JENITTA &

RAJESWARI (2013)
ANAPAGAMINI &
RAJAVEL (2013)
SONALI, SINGH &
SUNKARIA (2013)
SAMADI &
SHAMSOLLAH]I
(2014)

SINGH, KAUR &
KUMAR (2014)

EMD-MMO
EMD-Wavelet

EMD

EMD-Wavelet

EMD e EEMD

EMD

EMD

EMD e EEMD

37



TAGHAVI,
SHAMSOLLAHI &
SENHADJI (2015)
ATRISANDI et al.
(2015)
CHOUDHRY, PURI &
KAPOOR (2016)
VERMA, PRATIK &
PRADHAN (2016)
VARDHAN &
GUPTA, 2016
SINGH,
SHAHNAWAZUDDIN
& PRADHAN (2017)
RAKSHIT & DAS
(2017)

DLIOU et al. (2018)

RACHAKONDA &
MAHESH (2019)

A

B

A

EEMD

EEMD

EMD-MMO

Wavelet-EMD

EMD-Expoente de

Hurst

M-EMD-NLM

EMD-TWD-ASMF

EMD, EEMD E

TWD
CEEMD e WPD

38



YIN et al. (2020) A EEMD-NLM X
KHAN et al. (2020) A EMD X
ZEBIN et al. (2020) A EMD-Wavelet X
ZAHIA et al. (2022) C EMD-Expoente de X
Hurst

IMMACULATE JOY, B EMD-Wavelet X
VENKATESH &

BHARGAYV (2023)

MMO: Mathematical Morphology Operator, M-EMD-NLM: Modified EMD-Non Local Means, TWD: Transformada Wavelet Discreta, ASMF:
Adaptive switching mean filtering, CEEMD: Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition e WPD: Wavelet Packet Decomposition.
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Em outros trabalhos, a EMD e variantes foram implementadas visando ao célculo
eficiente das IMFs. WANG et al. (2010) o fizeram em uma FPGA Cyclone Il
EP2C70F896C6N (da Altera), CHEN et al. (2018) implementaram a EEMD em uma
FPGA da Xilinx e FANG & CHEN (2019) em uma FPGA néo especificada.

3.2.3 EMD para deteccdo das ondas do ECG

A identificacdo de ondas caracteristicas do ECG € outra aplicacdo em que a EMD
foi investigada. Um dos primeiros trabalhos neste contexto foi o de NIMUNKAR &
TOMPKINS (2007) que substituiu a etapa de filtragem passa-baixas do Método de PAM-
TOMPIKINS (MPT) pela filtragem usando a EMD e realizou a deteccédo dos picos R.
Para tanto, ap6s o célculo das IMFs, eliminou-se a IMF1, que continha a maior
contribui¢do de ruido de “frequéncia elevada”, obtendo-se desempenho similar ao MPT,
para sinais semi-simulados (soma de um template de ECG real com ruido branco

gaussiano).

Visando a detec¢do do complexo QRS, XING & HUANG (2008) aplicaram a
EMD a 46 sinais de ECG da base de dados MIT-BIH Arrythmia
(https://physionet.org/content/mitdb/1.0.0/). Realizando a decomposi¢cdo por EMD e
utilizando somente as IMF1-IMF3 na reconstrucdo, chegaram a uma taxa de erro de

deteccdo de 0,66%, considerando falsos positivos e falsos negativos.

YANG & TANG (2008) compararam o desempenho da EMD com o da TWD
para deteccdo de ondas R. Usando também as IMF1-IMF3 para uma casuistica muito
menor (6 sinais de ECG) da mesma base de dados, chegaram a uma taxa de erro de 0,2%
contra 0,39% para a TWD.

ARAFAT & HASAN (2009) também utilizaram somente as 3 primeiras IMFs
para deteccdo das ondas P e T, e complexo QRS, bem como para identificacdo de seus
inicio e fim (onsets e offsets), empregando duas bases de dados, a QT Database
(https://physionet.org/content/qtdb/1.0.0/) e a MIT-BIH Arrythmia Database. No
entanto, os resultados ndo foram apresentados com base em informacgdes como falsos
positivos, falsos negativos e taxa de erro. O desempenho do método proposto foi avaliado
a partir dos valores temporais (em milissegundos) dos pontos fiduciais dos batimentos
comparados as medidas-padréo, referéncia para analise quantitativa do ECG (The CSE
Working Party, 2008).
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Utilizando 48 sinais da base de dados de arritmias, ZHU, ZHAO & CHEN (2010)
obtiveram uma taxa de erro de deteccdo de 0,38%. Neste trabalho, calcularam a razéo da
energia da IMF1 pela energia do sinal ECG e, caso esta razdo fosse maior do que 5%, o
sinal era reconstruido com IMF1-IMF3; caso contrario, a reconstrucdo era feita
considerando-se IMF2-IMF4.

No mesmo ano, PAL & MITRA (2010) investigaram a detec¢do do complexo
QRS de sinais da base de arritmia e da base PTB Diagnostic ECG Database
(https://physionet.org/content/ptbdb/1.0.0/), usando IMF2 e IMF3 e obtendo taxa de erro
de 1,33%. Neste trabalho, os sinais foram processados para duragdo equivalente a cerca
de 500 batimentos apenas.

NARSIMHA et al. (2011) avaliaram somente 5 sinais da base de arritmia com
duracéo de 5000 amostras para detecgdo do QRS, atingindo uma taxa de erro de 0,54%,
com emprego da IMF1 e IMF2. BOUABIDA, SLIMANE & REGUIG (2011) também
analisaram somente 5 sinais da mesma base com curta duracdo (2000 amostras), atingindo

sensibilidade, apurada por individuo, variando de 77,84% a 99,56%.

Uma associacdo de EMD e Transformada de Hilbert foi proposta por
MABROUKI, KHADDOUMI & SAYADI (2014) para detec¢do do complexo QRS, para
a qual se atingiu taxa de erro de 8,84% utilizando IMF1-IMF3 e 60 segundos de 45 sinais
da MIT-BIH Arrythmia Database. Empregando as mesmas IMFs, mesma duracao e 45
sinais, KUMARI, SAHU & SINHA (2018) obtiveram uma taxa de erro de 3,99% ao

combinar EMD e Shannon Energy Envelope para detec¢do de ondas R.

Além disso, NGUYEN, NGUYEN & LE (2022) utilizaram a EEMD combinada
a Transformada de Hilbert para a detec¢cdo de ondas R em sinais de 1 minuto de ECG da
base de arritmias, chegando a uma taxa de erro de 2,8% (usando IMF1-IMF3). Outros
trabalhos, REZGUI & LACHIRI (2015), SAFARI et al. (2016), SAHOO, DAS &
SABUT (2016) e HOSSAIN et al. (2019) investigaram a aplicagcdo da EMD ou variantes

para multiplas bases de dados visando a identificacdo das ondas caracteristicas do ECG.

3.2.4 EMD para classificagéo de sinais de ECG

A EMD também tem sido amplamente utilizada para extracdo de caracteristicas
para classificacdo de tragados de ECG nas categorias pessoas saudaveis vs pessoas com

patologias. Neste contexto, pode-se citar a identificagdo arritmias (ICZI et al., 2018),


https://physionet.org/content/ptbdb/1.0.0/
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taquicardia ventricular e fibrilacdo ventricular (HOTRADAT et al., 2018), fibrilacdo
atrial (SHIVARAM et al., 2018; EKHLASI & AHMADI, 2022; SERHAL et al.; 2023),
regurgitacdo mitral (QI et al., 2023), apneia do sono (SUNDARAM et al., 2018), e até a
predicao de crises epilépticas a partir do ECG (NAIR et al., 2023).

3.2.5 Outras aplicagdes da EMD em sinais de ECG

Por fim, vale mencionar que a extracdo das IMFs de sinais de ECG, por meio da
EMD (KOUCHAKI et al., 2012; REZGUI & LACHIRI, 2016; KHAN et al., 2019;
ZEHIR et al., 2023) e EEMD (DENG et al., 2017; SINGH & JOSHI, 2019), tem sido
utilizada para emprego como assinatura eletrogréfica na construcdo de sistemas de

biometria.

Como se pode notar a partir das sec@es anteriores, ndo ha trabalhos que tenham
empregado a LMD para detec¢do de ondas caracteristicas do ECG. Além disso, a EMD
foi aplicada para este propdsito em uma variedade de bases de sinais de pacientes
cardiopatas, tendo sua performance comparada a TWD e Transformada de Hilbert. No
entanto, ndo ha trabalhos que realizem comparacao entre os desempenho da LMD, EMD

e MPT, na deteccdo de ondas R, conforme proposto na presente pesquisa.



43

Capitulo 4: Materiais e Métodos

Este capitulo contém informacdes sobre as bases de sinais ECG, as etapas de pré-

processamento, bem como as técnicas de processamento empregadas neste trabalho.

4.1 Sinais de Eletrocardiograma

Para comparacdo das técnicas LMD, EMD e MPT, primeiramente foram
utilizados sinais de ECG de quatro bases de sinais disponiveis no site da Physionet
(physionet.org). O primeiro abrange sinais de pessoas em condi¢fes normais de saude e

0s outros trés correspondem a sinais de cardiopatas.

A primeira base foi a MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database
(https://physionet.org/content/nsrdb/1.0.0/) que contém 18 sinais de ECG de longa
duracdo (taxa de amostragem fs = 128 Hz) de individuos com ritmo sinusal normal, em

repouso. Foram utilizados 15 sinais de 10 minutos, tomados aleatoriamente da base.

A segunda corresponde a Congestive Heart Failure RR Interval Database
(https://physionet.org/content/chf2db/1.0.0/) que conta com 29 sinais de ECG de longa
duracdo (fs = 250 Hz) de individuos com insuficiéncia cardiaca nas classes I, Il e 11l da
New York Heart Association (NYHA). Foram utilizados 12 sinais de 10 minutos,

tomados aleatoriamente da base.

A terceira base foi a MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database
(https://physionet.org/content/svdb/1.0.0/) que contém 78 sinais de 30 minutos de
duracdo (fs =128 Hz) de pessoas que apresentam arritmias supraventriculares. Foram

utilizados 10 sinais com 10 minutos de duracéo, tomados aleatoriamente da base.

Por fim, a quarta corresponde a CU Ventricular Tachyarrhythmia
(https://physionet.org/content/cudb/1.0.0/) com 35 sinais de 8 minutos de duracdo
(fs=250 Hz) de pessoas que apresentaram episodios de taquicardia ventricular

sustentada. Foram utilizados 10 sinais de 8 minutos, tomados aleatoriamente da base.

4.2 Método de Pan-Tompkins (MPT)

O algoritmo de Pan-Tompkins detecta de forma confidvel os complexos QRS
através da andlise de inclinacéo (etapa de derivacao), da amplitude (etapa de potenciacéo)
e da largura (etapa de integragédo) do sinal de ECG (PAN; TOMPKINS, 1985), sendo a

técnica mais amplamente empregada.
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Assim, seguindo os passos do MPT (PAN; TOMPKINS, 1985), a primeira etapa
consiste em aplicar um filtro passa-banda de 5 a 15 Hz para reduzir as interferéncias no
sinal, como artefato muscular, artefato por deslocamento do eletrodo, interferéncia da
linha de rede, flutuacdes da linha de base e até mesmo ondas T de poténcia mais elevada.
Para isso, aplica-se primeiro um filtro passa-baixa calculado a partir da seguinte equacao

de diferencas:
y(nT) = 2y(nT — T) —y(nT — 2 T) + x(nT) — 2x(nT — 6T) + x(n — 12T) 4.1)
Onde T representa o periodo de amostragem. E depois, aplica-se um filtro passa-alta de
acordo com a equacdo de diferencas:
y(nT) = 32x(nT — 16 T) — [y(nT — T) + x(nT) — x(nT — 32 T)] 4.2)
A segunda etapa consiste em aplicar uma diferenciacdo sobre o sinal, a fim de
suprimir as atividades de baixa frequéncia e destacar as atividades de frequéncia e

amplitude mais elevadas, tais como as ondas R, o que € realizado a partir da seguinte

operacao:
y(nT) = (1/8T) [-x(nT — 2 T) — 2x(nT — T) + 2x(nT + T) + x(nT + 2T)] (4.3)
Na terceira etapa, elevam-se os valores de amplitude ao quadrado, o que

intensifica a inclinacdo do QRS e ajuda a restringir os falsos positivos causados por ondas

T com maior amplitude:
y(nT) = [x(nT)]? (4.4)

Na quarta etapa, aplica-se a integracdo de uma janela movel, seguida de um
procedimento de busca que permite identificar os instantes de ocorréncia das ondas R.
Esse processo é realizado por:

y(T) = (1/N) [x(WT - (N—=1) T) + x(nT = (N = 2) T) + - + x(nT)] (4.5)
onde N é o numero de amostras na janela de integracdo. Levando-se em

consideracdo que o processo de filtragem introduz um atraso, € realizado um ajuste para

encontrar o momento de ocorréncia das ondas R de forma adequada.

Para o MPT, utilizou-se a implementacdo do algoritmo (Pan & Tompkins 1985)
obtida no préprio site da Physionet, cujas etapas estdo resumidas na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Diagrama do MPT.
4.3 Local Mean Decomposition (LMD)

De acordo com SMITH (2005), a LMD tem o objetivo de decompor um sinal em
um produto de um sinal puramente modulado em frequéncia por um sinal de envoltoria
(ou envelope) - puramente modulado em amplitude -, compondo um sinal resultante,
denominado func¢do-produto (PF, de Product Function). O célculo da LMD segue as
etapas descritas em detalhes adiante.

Etapa 1: consiste em encontrar os pontos de maximos e minimos do sinal original

e calcular a média entre eles:

Nyt N
e

(4.6)
Onde n; e n;,, representam os valores de amplitude correspondentes a um

maximo (ou minimo) e um minimo (ou maximo) consecutivos do sinal.

Etapa 2: A envoltoria do sinal é encontrada de forma semelhante, sendo calculada
por:

|1 — Myyql

5 4.7)

a; =

Aplica-se aos sinais de média e envoltdria uma interpolacao cubica por partes que
preserva o0 nimero de amostras do sinal original e, em seguida, um filtro média moével de

duas amostras, obtendo versdes suavizadas dos sinais.
A segunda etapa consiste em subtrair do sinal original o sinal de média
hy1 (8) = x(8) — my4(¢) (4.8)
e dividir o resultado pela envoltoria estimada:

hq1(t)
a1 (t)

s11(t) = (4.9)
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Se a envoltéria do sinal s;;(t), a;,(t), for diferente de 1, as Etapas 1 e 2 se
repetem para um novo sinal, sendo ele 0 s,,(t). O primeiro processo iterativo continua n
vezes até que se obtenha um sinal puramente modulado em frequéncia, s,,,(t), e um sinal

de envoltoria com amplitude aproximadamente unitaria.

Etapa 3: A terceira etapa é encontrar a envoltéria total, que consiste na
multiplicacdo de todas as envoltdrias calculadas devido as iteragdes,

a1 (t) = a1 () a2 (t)as3(t) ... an(6) (4.10)
para assim calcular o sinal da PF, ou seja:
PFy(t) = a1 (t)s1a(t) (4.11)

Com o sinal da PF é possivel obter a frequéncia instantanea, a partir do sinal

puramente modulado em frequéncia s;,(t). Inicialmente, calculamos a fase instantanea,
@, = arccos(s1, (1)) (4.12)
a qual é derivada para obter-se a frequéncia instantanea:

de,(t)
o, (4.13)

w4 (t) =

E possivel obter, entdo, uma representacdo tempo-frequéncia em graficos que
mostram o sinal da PF;(t), a envoltéria total a,(t) e a frequéncia instantanea w,(t)

associada a s, (t).

A Ultima etapa consiste em subtrair a PF; (t) do sinal original, obtendo u, (t). O
segundo processo iterativo se repete k vezes, com o novo sinal original sendo u, (t), até
que ele ndo apresente oscilacdes, ou seja:

uy (t) = x(t) — PFy(b),
uy(t) = u1(.t) — PF,(0), (4.14)

Uy () = up—1(t) — PF(2).
Ao se atingir a condicdo de parada (amplitude de a,(t) aproximadamente

unitaria), os picos R sdo encontrados a partir dos pontos em que o sinal de PF(t) toca o

sinal de ECG original. O resumo da técnica esta ilustrado no fluxograma da Figura 4.2.
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Figura 4.2: Fluxograma da LMD.

4.4 Empirical Mode Decomposition (EMD)

De acordo com HUANG et al. (1998), a EMD se baseia na decomposi¢do de um
sinal associada a extracdo da poténcia para varias escalas temporais. O sinal é decomposto
em um conjunto de Func@es de Modo Intrinseco (IMFs, de Intrinsic Mode Functions) que
apresentam contetdo em bandas de frequéncias mais elevadas até frequéncias mais
baixas. A EMD pode ser calculada, conforme descrito por HADJ SLIMANE; NAIT-ALI
(2010), pelas seguintes etapas:

Etapa 1: consiste em encontrar os pontos de méximos e de minimos locais do

sinal original (x(t)).

Etapa 2: consiste em encontrar as envoltorias superior (Sup(t)) e inferior
(Inf(t)) a partir dos pontos de maximos e minimos, respectivamente, aplicando uma

interpolagéo cubica por partes, e realizar a média entre as duas:

_ Sup(t) + Inf (t)

v (4.15)

m(t)

Etapa 3: consiste em subtrair do sinal original o sinal de média e analisar se o

sinal resultante (h(t)) € uma IMF:
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h(t) = x(t) — m(t) (4.16)
O sinal h(t) sera uma IMF se o nimero de cruzamentos por zeros for igual ao
numero de extremos e se o sinal m(t) for igual a zero. Caso ndo se cumpram as duas

condicOes, as Etapas 1-3 sdo repetidas para x(t) = h(t) até que se obtenha uma IMF

(d(@®)).
Etapa 4: Uma vez obtida a IMF, calcula-se o residuo:

r(t) = x(t) —d(t) (4.17)

Se r(t) for uma funcdo monotdnica, o algoritmo chega no fim. Caso contréario, o
algoritmo volta a primeira etapa com x(t) = r(t). O sinal r(t) serd considerado uma
funcdo monotdnica quando tiver menos de dois pontos de minimos ou de maximos. As
IMFs de ordem inferior (maiores frequéncias) carregam informacgdes dos complexos
QRS, possibilitando a identificacdo dos picos R em seus pontos de méaximos. Assim,
soma-se as primeiras IMFs para encontrar os pontos de méaximo do sinal, que serdo
correspondentes aos picos R. O resumo da técnica esta ilustrado no fluxograma da
Figura 4.3.

Sup(t)
ecg(t) | } m(t) —D{ h(t) éﬂlrsftlg?
K 3 Inf(t)

. ecg(t)=h(t) |4 Nao “

r(t) é
monotonica?

ecg(t)=r(t) M—Nao

r(t)

Sim

FIM

Figura 4.3: Fluxograma da técnica EMD.
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4.5 ldentificacdo das Ondas R

Com vistas a identificar os instantes de ocorréncia das ondas R nos sinais de ECG,
as técnicas MPT, LMD e EMD foram aplicadas a janelas de 10 segundos de registros de
10 min (ou 8 min, dependendo da base) de cada individuo apos aplicar, como etapa de
pré-processamento, uma filtragem passa-banda de 5 a 15 Hz para reduzir interferéncias
como artefatos eletromiograficos, ruidos provenientes da rede elétrica e flutuacdes de
linha de base. Para deteccdo dos picos R, foi considerada apenas a primeira PF para a
LMD e, para a EMD, foram consideradas as trés primeiras IMFs.

Apos a identificagdo das ondas R com cada uma das técnicas, foi realizada a
contagem de batimentos identificados e, comparando-se com 0s batimentos anotados
(BA) por especialistas, foram obtidos os Falsos Positivos (FP) — identificacdo errada de
ondas R -, os Falsos Negativos (FN) — auséncia de identificacdo de ocorréncia de ondas

R e Verdadeiros Positivos (VP=BA-FN), para cada base de dados estudada.

Com base nessas quantidades, calculou-se a Taxa de Erro (%),

FP + FN
ET‘T‘O(%) = T * 100, (4-18)
a Sensibilidade,
0 — — 4.19
Se(%) 75N 100 (4.19)
e o0 Valor Preditivo Positivo,
VPP(%) = _Vr_, 100 (4.20)
VP + FP

Por fim, foram calculados os tempos de Execucdo de cada método (TExec) para
cada sinal de cada uma das bases e cada técnica estudada. Todas os procedimentos
anteriormente descritos foram executados no Matlab em um computador com processador
Intel Core i7 com clock de 2,4 GHz, 8Gb de RAM e Windows 10 de 64 bits.
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Capitulo 5: Resultados: identificacdo das ondas R

Este capitulo apresenta os resultados da identificacdo das ondas R com as trés técnicas
estudadas, MPT, LMD e EMD.

5.1 LMD

A Figura 5.1 ilustra os passos da primeira etapa da técnica LMD, na qual se obtém
os sinais de média e envoltdria. Na Figura 5.1a, tem-se 10 segundos do sinal de ECG
original do individuo 16265* (normal). Este sinal, apos a filtragem passa-banda de 5 a
15 Hz, é mostrado na Figura 5.1b. Na Figura 5.1c, ao sinal filtrado é sobreposta a série
de maximos (circulos vermelhos), a série de minimos (circulos roxos) e o sinal de média

ma(t) (em verde). Na Figura 5.1d, o sinal filtrado é sobreposto a envoltoéria ai(t) (em azul).

Sinal ECG bruto Sinal ECG filtrado
3
= =
E? E
[a k] Lak]
51 E
0 A
< Tm NHWH}NHTJT <
-1 -1
&00 605 610 G600 605 &10
t(s) t(s)
Picos, vales e média do Sinal Envoltaria do Sinal
L rjc.-j{:lfjo.-j'.loq
; 1 ; 1
E E
[ak] [ak]
= =
= =
= 0 = 0
E E
<L <L
-1 WU T T I 8 LW LA -1
GO0 G005 610 00 G005 610

i(s) i(s)

Figura 5.1: a) Sinal de ECG original do individuo 16265*; b) Sinal de ECG filtrado de 5
a 15 Hz; ¢) Sinal de media mq(t) (em verde), com identificacdo de valores de maximo

(circulos vermelhos) e minimo (circulos roxos); d) Envoltéria ai(t) (azul).
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A Figura 5.2 ilustra o resultado da aplicacdo da LMD para o mesmo individuo da
Figura 5.1, apds o primeiro processo iterativo da segunda etapa da técnica, para a qual foi
preciso iterar 16 vezes, até que se obtivesse o sinal s;_;4(t) puramente modulado em
frequéncia, e a,_,4(t), 0 sinal de envoltdria. O sinal PF;(t) resultante da terceira etapa
da LMD (Figura5.3), que contém oscilacbes de frequéncias mais elevadas, que
caracterizam as ondas R do ECG, permite a identificacdo destas, nos instantes em que a

envoltoria total toca a PF1(t) do individuo 16265*.

Para fins de ilustracdo, a Figura 5.4 mostra um exemplo em que a técnica LMD
detectou erroneamente picos R duplicados para o individuo CHF06 do grupo de
cardiopatas (ver picos duplos em torno de 654 e 658 s), consequéncia de um vale
profundo seguido de um pico, conforme Figura 5.5, efeito da cardiopatia (insuficiéncia
cardiaca). De fato, a técnica se mostrou sensivel a batimentos andmalos como este. Se
por um lado, isso resulta em uma identificacdo de um intervalo R-R anormal, por outro,

poderia ser empregado justamente para a identificacdo destes batimentos anémalos.

Envoltoria a, 16 do sinal S1_1

2 T T T T

6

—
N
]
N
()]

T

_2 1 1 1 1
600 602 604 606 608 610

t(s)

Figura 5.2: Sinal puramente modulado em frequéncia s,_;(t) e envoltéria a;_,4(t)
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apOs primeiro processo iterativo da técnica LMD aplicada ao ECG do individuo
16265*.
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Figura 5.3: Instantes de ocorréncia dos picos R identificados quando o sinal PF, (t) (em

preto) toca a envoltoria total (em azul).

ﬁ - /—| T T T T T T T |
- _"‘"\,./)r\ —|
N, (Ve pmay yaa
-
at i
s |
£
b ]
20 “ n 1
= | I |
=
< f
2 1
PF
4t IlEnUDItf:lria tﬂiﬂl |
_E 1 1 1 1 1 1 1 1
650 651 652 653 654 655 656 657 658 659 660

i(s)

Figura 5.4: Identificacdo de ondas R duplicadas em torno de 654 e 658 s pela LMD para

o individuo CHF®6.
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Figura 5.5: Sinal de ECG bruto do individuo CHFO06.

A Figura 5.6 mostra o resultado da LMD aplicada ao sinal do individuo 801, com
arritmia supraventricular. Como se pode observar, neste caso, também houve uma
deteccdo duplicada de onda R, em torno de 2 segundos. A atividade geradora dessa
deteccdo é apresentada no sinal de EEG original (Figura 5.7), apontada por um circulo

vermelho.

A Figura 5.8 mostra a nédo identificacdo de diversas ondas R pela LMD, entre 468
e 480 segundos, no sinal do individuo CUOQ2, que apresenta episodios de taquicardia
ventricular sustentada. Como se pode notar, a LMD mostrou-se sensivel a sinais com
elevados flutuagdes da linha de base. Na Figura 5.9, pode-se observar, no sinal original,

as ondas R identificadas por especialistas.
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Figura 5.6: Identificacdo de ondas R duplicadas em torno de 2 segundos do ECG do
individuo 801.

Sinal ECG bruto
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Figura 5.7: Sinal de ECG bruto do individuo 801. O circulo vermelho indica a atividade

que gerou a deteccdo duplicada na Figura 5.6.
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Figura 5.8: N&o identificacdo das ondas R pela LMD no sinal CUO2.
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Figura 5.9: Sinal de ECG bruto do individuo CUO2 e as ondas R identificadas pelos

especialistas (circulos vermelhos).
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5.11 EMD

A Figura 5.10 ilustra a técnica EMD, mostrando as trés primeiras IMFs a partir do
sinal de 16265* (normal), que contém informagdes suficientes dos complexos QRS
caracterizadas por atividades de frequéncias mais elevadas. Na Figura 5.10a, tem-se 10
segundos do sinal de ECG original do individuo 16265* (normal); nas Figuras 5.10b,
5.10c e 5.10d tem-se, respectivamente, IMF,, IMF, e IMFs;.

Para encontrar as ondas R a partir da EMD, somou-se as trés primeiras IMFs,
resultando no sinal IMF,. ApGs obter IMF,, os valores de amplitude maiores que um
limiar, definido como a média de IMF;, sdo mantidos e, iguala-se a zero os valores de
amplitude menores que este limiar, eliminando ruidos que poderiam dificultar a deteccao.
Assim, obtém-se um novo sinal IMFt* e os picos R sdo encontrados quando IMFt* toca
o sinal de ECG original (Figura5.11). Este método para identificacdo de ondas R foi
sugerido por ARAFAT & HASA (2009).

ECG IMF
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=
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=
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005}

(c)
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(d)
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o o

-0.05
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Figura 5.10: a) Sinal de ECG original do individuo 16265*; b) IMF;; c) IMF,; d) IMF;.
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Figura 5.11: a) Sinal de ECG original do individuo 16265*; b) IMF, com identificacéo
dos picos R ao aplicar EMD.

A Figura 5.12 mostra um exemplo em que a técnica EMD detectou erroneamente
um pico R duplicado para o individuo CHFO3 do grupo de cardiopatas. Assim como a
LMD, a EMD mostrou-se sensivel a artefatos com caracteristicas de frequéncia
semelhantes as ondas R, visto que as IMFs de ordem inferior sdo caracterizadas por

componentes de frequéncias mais altas.

Para o terceiro e quarto grupos de sinais, analisou-se a performance da EMD em
trés circunstancias: reconstrucdo com somente IMF,, reconstrucdo com IMF; + IMF, e,
por altimo, IMF, = IMF; + IMF, + IMF;. Este comparativo visou a avaliar a se o
emprego das trés primeiras IMFs é necessario ou se somente a IMF; ou IMF1+IMF; ja
seriam suficientes para detectar os picos R. Em alguns sinais dos dois grupos em questéo,
a EMD para IMF; falhou em detectar a maioria dos picos R, visto que as amplitudes
dessas ondas sdo bem menores que as do sinal original, conforme Figura 5.13. Logo, a

técnica performou melhor ao se utilizar a IMF; (Figura 5.14).
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Figura 5.12: Falha da EMD ao identificar um pico R duplicado em torno de 659 s.
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Figura 5.13: a) Sinal de ECG original do individuo 808; b) IMF;; ¢) IMF,; d) IMF;.
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Figura 5.14: a) Sinal de ECG original do individuo 808; b) IMF, (preto) e picos R

encontrados.

5.12 MPT

Para o MPT, com frequéncia, foram encontrados os picos R deslocados de uma
amostra, fato que ndo ocorreu para as outras técnicas. Essa diferenca ocorre devido a
etapa de derivagéo do algoritmo, conforme ilustrado para 10 segundos do sinal 16272*
do grupo normal, conforme Figura 5.15c, onde o trem de pulsos (vermelho tracejado)

correspondente aos instantes identificados como picos R (em azul).

Além disso, 0 MPT perde informacéo do pico R, caso este esteja no inicio ou no
fim da janela analisada, conforme caracteristica do algoritmo. Para ilustrar esta condicéo,
utilizou-se 10 segundos do sinal 16265* do grupo normal e, na Figura 5.16c, pdde-se
observar que o trem de pulsos ndo abrangeu o primeiro pico R do sinal de ECG,
representado por circulo preto, pois 0 mesmo foi depreciado no processo de filtragem,

conforme sinal filtrado da Figura 5.16a.

A Figura 5.17 mostra um exemplo em que 0 MPT detectou erroneamente picos R

para o individuo CHF06 do grupo de cardiopatas.
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Figura 5.15: Método MPT: deteccdo deslocada por 1 amostra.
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Figura 5.16: Método MPT. Informac&o do primeiro pico R é perdida devido ao processo

de filtragem passa-banda.



a) Pil::us R nu sinal filtrado e calculo dos limites

06F T T |. T ]
1}4 G I sinal filtrado | _|
{}2 - -—n#-'-" --- -_--F_-- --F o o DFOIE i L=
f”. 4 n= e i = = =gl de ruido | m
| =
o | ||E I| | E | U=”n; V—"E |I E ﬁ.-.-._umnm

'M l ' ! | == e = limite2 ]
04k =

2'3-31 4{:-3 E{:-D E!-'D'D 1'31{:'3' 12{:'3 1400 1600

b) Picos R no sinal apds a integragao e calculo dos limites

0.08 f sinal filtrado |
006 F ~ N | O plf:clllj ” i
L o @ = = =nivelde ruido | =
004 . [_L_ AT & W %—-—?‘ﬂ---" ""IE&' 7| mam e imite |
002 3'='-i-s=-=£ o e I =

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

c) Trem de pulsus dos QRS en::untmdus pelo MPT
200F 3
1

200 & ,I ) smal ECG , ) , i

200

400

& pico R ECG bruto
e ico R econtrado

1200 1400 1600

Figura 5.17: Identificacdo errbnea do pico R do MPT.
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Para o terceiro e o quarto grupo de cardiopatas, 0 MPT deixou de identificar picos

R. Essa falha foi mais significativa para o sinal do individuo CU02, em que, apds uma

mudanca brusca nas caracteristicas do tragado do sinal (notavel na Figura 5.18) o método

deixou de identificar os picos R consecutivos, conforme Figura 5.19c. Isso acontece

devido aos limiares adaptativos do MPT, que foram bruscamente alterados apos a

ocorréncia do tracado mencionado e, com isso, 0 método sé identificou picos R

novamente quando o sinal apresentou amplitudes similares (novos artefatos) as do

momento de alteracdo dos limiares, conforme Figura 5.20c.
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Figura 5.20: Nao identificacdo dos picos R no MPT.

5.1.3 Tempo de Execucado

As Tabelas 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4 apresentam os tempos de execucdo (TExec) para a

LMD, EMD e MPT, respectivamente para individuos

individuos com insuficiéncia cardiaca, individuos com

individuos com taquicardia ventricular. Como se pode notar, apesar da variabilidade em

TExec por individuo, o MPT executa mais rapidamente

rapidamente do que a LMD. Embora a LMD tenha apresentado o pior desempenho, vale
ressaltar que ela apresentou tempos de execucdo entre 1 e 5's, 0 que também é aceitavel,
dado que nestes periodos foram processados sinais de 8 minutos (caso da base de

taquicardia ventricular) ou 10 minutos (caso das outras trés

com ritmo sinusal normal,

arritmia supraventricular e

do que a EMD e esta mais

bases).
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Tabela 5.1: Tempo de Execucdo (TExec) em segundos para LMD, EMD e MPT para a

base de individuos com ritmo sinusal normal (MIT-BIH Normal Sinus Rhythm

SINAL
16265*
16272*
16273*
16420*
16483*
16539*
16773*
16786*
16795*
17052*
17453*
18177*
18184*
19088*
19090*
Média

Database).

TExec TExec TEXxec

LMD EMD
203 1,74
290 181
3,70 181
1,75 1,79
206 1,79
3,18 1,82
168 1,80
1,85 1,79
292 1,80
2,72 1,86
334 1,80
209 1,79
3,07 1,80
2,16 181
3,10 1,87
2,57 181

MPT
0,35
0,37
0,34
0,34
0,33
0,32
0,35
0,35
0,35
0,34
0,34
0,35
0,36
0,37
0,37
0,35

Tabela 5.2: Tempo de Execucdo (TExec) em segundos para LMD, EMD e MPT para a

base de individuos com insuficiéncia cardiaca (Congestive Heart Failure RR Interval

SINAL
CHFO1
CHFO02
CHFO03
CHFO04
CHFO05
CHFO06
CHFO09
CHFO010
CHFO011
CHFO013
CHFO014
CHFO015
Meédia

Database).

TExec TExec TExec

LMD EMD
497 1,97
416 191
486 1,90
444 192
3,67 1,87
481 1,87
3,73 1,96
301 191
2,78 1,90
420 1,83
334 1,86
361 1,88

3,97

1,90

MPT
0,38
0,40
0,45
0,44
0,40
0,39
0,42
0,39
0,38
0,40
0,40
0,43
0,41
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Tabela 5.3: Tempo de Execucdo (TExec) em segundos para LMD, EMD e MPT para a

base de individuos com arritmia supraventricular (MIT-BIH Supraventricular

Arrhythmia Database).

sinal
800
801
802
803
804
805
806
807
808
809
Meédia

Tabela 5.4: Tempo de Execucdo (TExec) para LMD, EMD e MPT para a base de

TExec TExec TEXxec

LMD EMD
2,13 2,12
2,38 2,67
292 2,08
2,15 2,09
2,27 2,10
2,33 2,12
207 2,08
2,30 2,10
248 2,14
2,07 2,09
231 2,16

MPT
0,44
0,44
1,01
0,45
0,47
0,45
0,44
0,45
0,42
0,45
0,50

individuos com taquicardia ventricular (CU Ventricular Tachyarrhythmia Database).

SINAL
Cu01
Cu02
Cu03
Ccuo4
CuU05
CuU06
Cuo7
Cu08
CuU09
CU10
Média

TExec TExec TExec

LMD EMD
2,11 221
3,92 2,29
3,00 212
495 2,09
344 251
399 2,20
397 2,20
365 2,25
3,16 2,16
345 214
3,57 2,22

MPT
0,49
0,66
0,51
0,51
0,55
0,52
0,47
0,51
0,53
0,49
0,52

A Tabela 5.5 mostra o resultado das deteccbes de ondas R para as trés técnicas e

para a base de dados “MIT-BIH Normal Sinus Rhythm”. S3o apresentados numero de

batimentos anotados por especialista (BA),

nimero de batimentos detectados

corretamente (Verdadeiros Positivos - VP), numero de batimentos erroneamente

detectados (Falsos Positivos — FP) e nimero de batimentos identificados por especialistas

e ndo detectados (Falsos Negativos — FN) para cada técnica investigada (LMD, EMD e

MPT). Com base nos valores totais de VP, FP e FN, além de BA, foram calculados os

parametros Sensibilidade (Se), Valor Preditivo Positivo (VPP) e Taxa de Erro (Erro%),
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conforme expressoes (4.18), (4.19) e (4.20), respectivamente. Como se pode verificar, o
desempenho das 3 técnicas foi muito bom, com taxas de erro praticamente nulas. Em
grande parte, este resultado se deve ao fato de que os tragcados desta base apresentam

ondas R facilmente identificaveis, com tracados muito bem comportados.

Até mesmo para os tragados de individuos com insuficiéncia cardiaca, o
desempenho das trés técnicas foi muito bom (Tabela 5.6), com Se e VPP elevados e taxas
de erro de deteccdo baixas, assim como verificado para tragados com ritmo sinusal

normal.

Ja para o caso de individuos com arritmia supraventricular, além do teste de
desempenho para a LMD, MPT e paraa EMD com IMF1-IMF3 (IMF123) como feito para
as duas bases anteriores, foram testados também os casos em que o sinal foi reconstruido
somente com a IMF1 ou com IMF; e IMF2 (IMF12) (Tabela 5.7). Para IMF4, os resultados
foram muito ruins com taxa de erro elevadissima (>40%). No entanto, para IMF1; e
IMF123, as taxas de erro foram cerca de 3 vezes menores, embora ainda elevadas (>12%),
e os valores de Se e VPP foram intermediarios. A LMD apresentou desempenho um
pouco melhor do que a EMD e a MPT mostrou performance proxima da alcancada para

as duas bases anteriores.

Para individuos com taquiarritmia ventricular (Tabela 5.8), a LMD foi a que
apresentou melhor resultado, porém para taxa de erro ainda muito elevada (cerca de 30%).
A EMD e a MPT apresentaram desempenho ainda piores. Logo, pode-se dizer que

nenhuma técnica obteve bom desempenho para essa base de sinais.



Tabela 5.5: Resultado da deteccdo de Ondas R para individuos com ritmo sinusal normal.
BA: Batimentos Anotados por especialista; VVP: Verdadeiros Positivos; FP: Falsos Positivos; FN: Falsos Negativos.

LMD EMD MPT
SINAL BA VP FP EN VP FP EN VP

T
o
T
Z

16265* 857 87 0 0 87 0 0 87 0 O
16272* 688 688 0 O 68 0 0 68 0 O
16273* 849 849 0 O 849 0 O 849 0 O
16420* 780 70 0 O 7860 0 O 786 0 O
16483* 893 893 1 0 893 0 0 893 0 O
16539* 835 8% 0 O 85 0 0 85 0 O
16773* 656 656 0 O 65 0 0 65 0 O
16786* 719 719 0 0 719 O0 0 719 0 O
16795* 629 629 0 0 629 0 0 629 0 O
17052* 724 24 0 0 724 0 0 724 0 O
17453* 801 g1 O O 801 O O 801 0 O
18177* 1056 1056 2 O 1056 O O 1056 O O
18184* 963 %3 0 0 93 0 0 93 0 O
19088* 1169 1169 2 0 1169 O O 1169 O O
19090* 790 79 0 O 790 0 0 7790 0 O
TOTAL 12409 12409 5 0 12409 O O 12409 0 O
Se: 100% Se: 100% Se: 100%

VPP: 99,96% VPP: 100% VPP: 100%
Erro%o: 0,04% Erro%o: 0% Erro%o: 0%



Tabela 5.6: Resultado da deteccéo de Ondas R para individuos com insuficiéncia cardiaca.
BA: Batimentos Anotados por especialista; VVP: Verdadeiros Positivos; FP: Falsos Positivos; FN: Falsos Negativos.

LMD EMD MPT
SINAL BA VP FP FN VP FP EN VP FP FEN

CHFO1 609 609 0 O 609 0 O 609 0 O
CHFO2 1006 1006 6 O 1006 O O 1006 O O
CHFO03 695 695 4 O 695 3 O 695 2 0
CHFO04 940 9490 1 O 940 0 0 940 1 O
CHFO5 1095 1095 0 O 1095 O O 1095 0 O
CHFO6 1090 1090 17 O 109 1 O 1090 2 O
CHFO9 1013 1013 4 O 1013 O O 1005 O 8
CHF010 1246 1246 0 O 1246 0 0 1246 0 O
CHFO11 1038 1038 O O 1038 O O 1038 0 O
CHF013 971 97t 13 O 9717 O O 9717 O O
CHF014 765 765 1 O 765 0 O 75 1 0
CHFO015 1033 1033 1 O 1033 0 O 1033 1 O
TOTAL 11501 11501 47 0 11501 4 O 11493 7 8
Se: 100% Se: 100% Se: 99,93%

VPP: 99,59% VPP: 99,97% VPP: 99,94
Erro%o: 0,41%  Erro%o: 0,03% Erro%o: 0,13%



Tabela 5.7: Resultado da deteccéo de Ondas R para individuos com arritmia supraventricular.

BA: Batimentos Anotados por especialista; VVP: Verdadeiros Positivos; FP: Falsos Positivos; FN: Falsos Negativos.

SINAL
800
801
802
803
804
805
806
807
808
809

Total

BA
715
947
617
686
884
777
997
736
603
809

LMD
VP FP FN
714 3 1
942 525 5
617 16 O
685 0 1
880 2 4
727 8 50
9% 0 1
735 5 1
602 1 1
g8 0 1

7771 7706 560 65

Se: 99,16%
VPP: 93,23%
Erro%: 8,04%

VP
715
75
596
526
878
30
989
517
9
292

EMD
IMF,
FP
7
0
0
13
6
3
56
0
0
0

FN
0
872
21
160
6
747
8
219
594
517

EMD

IMF4,
VP FP FN
712 21 3
433 261 514
615 11 2
686 5 0
877 6 7
687 40 90
997 3 0
736 0 0
600 0 3
809 0 0
1

4627 85 3144 7152 347 619
Se: 59,54%
VPP: 98,20%
Erro%: 41,55%

Se: 92,03%
VPP: 95,37%
Erro%e:12,43%

EMD
IMF 1,3
VP FP  FN
714 23 1
944 890 3
614 13 3
686 5 0
878 5 6
677 50 100
997 0 0
736 0 0
603 0 0
809 0 0
7658 986 113
Se: 98,55

VPP: 88,59%
Erro%o: 14,14%

MPT
VP FP FN
715 0 O
935 12 12
617 0 O
686 0 O
883 O 1
759 17 18
97 0 O
736 0 O
603 0 O
809 0 O
7740 29 31
Se: 99,60

VPP: 99,63%
Erro%: 0,77%

69



Tabela 5.8: Resultado da deteccdo de Ondas R para individuos com taquiarritmia ventricular.
BA: Batimentos Anotados por especialista; VVP: Verdadeiros Positivos; FP: Falsos Positivos; FN: Falsos Negativos.

LMD EMD EMD EMD MPT
IMF, IMF{, IMF {53
SINAL BA VP FP FN VP FP FN VP FP FN VP FP FN VP FP FN
Cuo1 202 202 0 0 68 0 134 202 0 0 202 0 0 202 0 0
Cu02 946 862 98 84 946 68 0 946 261 0 946 303 0 107 9 839
Cu03 929 917 52 12 783 31 146 875 32 54 900 28 29 925 12 4
Cu04 231 199 359 32 157 28 74 169 26 62 169 26 62 189 277 42
CuU05 692 671 345 21 434 96 258 492 621 200 476 719 216 568 255 124
Cuo06 446 427 515 19 75 74 371 246 1364 200 346 929 100 287 255 159
Ccuo7 374 374 0 0 94 40 280 368 51 6 355 87 19 374 0 0
Cuo08 1163 1128 114 35 508 16 655 1158 65 5 1133 318 30 811 24 352
CuU09 914 743 55 171 727 503 187 852 2054 62 914 3754 0 510 91 404
Cu10 554 541 2 13 490 3 64 554 12 0 554 13 0 545 1 9
Total 6451 6064 1540 387 4282 859 2169 5862 4486 589 5995 6177 456 4518 924 1933
Se: 94,00% Se: 66,38% Se: 90,87% Se: 92,93% Se: 70%
VPP: 79,75% VPP: 83,29% VPP: 56,65% VPP: 49,25% VPP: 83,02
Erro%o: 29,87% Erro%6:46,94% Erro%o:78,67% Erro%o: 102% Erro%o: 44,29%
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Capitulo 6: Discusséo, Concluséo e Trabalhos Futuros

A analise do sinal de Eletrocardiograma (ECG) é fundamental para a avaliacdo
cardiaca de individuos, sendo extremamente importante para a diagndstico de arritmias e
outras patologias cardiacas. Esta analise usualmente requer a identificacdo das ondas
caracteristicas (P, Q, R, Se T), sendo a onda R fundamental para o calculo da frequéncia

cardiaca e sua variabilidade.

Este trabalho visou a deteccdo de ondas R por meio das técnicas Local Mean
Decomposition (LMD), Empirical Mode Decomposition (LMD) e Método de Pan-
Tompkins (MPT) aplicados a quatro bases de dados de sinais ECG: de individuos com
rimo sinusal normal (MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database), de individuos com
insuficiéncia cardiaca (Congestive Heart Failure RR Interval Database), de individuos
com arritmia supraventricular (MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database) e de
individuos com taquiarritmia ventricular (CU Ventricular Tachyarrhythmia Database).
A variedade de bases de dados visou a exposicao das técnicas a uma maior variedade de

formas e caracteristicas de tracados.

Para cada técnica foram calculados os Tempos de Execuc¢do (TExec) por tragado,
bem como a média de TEXec por técnica. A MPT foi a que executou mais rapidamente,
seguida pela EMD, e, por Gltimo a LMD. No entanto, até mesmo a LMD mostrou TEXec
variando de 1 a 5 s para um processamento de sinais de 8 ou 10 minutos, o que indica que

mesmo ela poderia ser aplicada para processamento online.

Além disso, foram calculados os Verdadeiros Positivos (VP), os Falsos Positivos
(FP) e os Falsos Negativos (FN), com referéncia aos batimentos anotados por
especialistas (BA). A partir destes valores, foram obtidos os pardmetros Sensibilidade
(Se), Valor Preditivo Positivo (VPP) e Taxa de Erro de Detec¢édo (Erro%).

Para as bases de ritmo sinusal normal e insuficiéncia cardiaca, as trés técnicas
apresentaram desempenho excelente com Se e VPP muito elevados e Taxas de Erro muito
baixas. Para a base de taquiarritmia ventricular, todas as técnicas apresentaram

desempenho ruim, sendo a LMD a que obteve menor taxa de erro (cerca de 30%).

Para a base de arritmia supraventricular, a MPT apresentou bom desempenho,

seguida da LMD e da EMD (IMF12 e IMF123) com performances intermediarias. Para a
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EMD (IMF1), a Taxa de Erro foi enorme (>40%) e a Sensibilidade baixissima (cerca de
60%).

Neste trabalho, para a deteccdo da onda R pela EMD, foi adotado o critério
proposto por ARAFAT e HASA (2009), ou seja, apds a reconstrucdo do sinal com base
nas IMFs (IMF1, IMF12 ou IMF123), retém-se as amplitudes maiores que um limiar
definido como a média das amplitudes do sinal reconstruido e iguala-se a zero as
amplitudes inferiores ao limiar, resultando no sinal IMFt*. A identificacdo dos picos R se
da quando IMFt* toca o sinal de ECG original. Embora esse critério funcione bem para
evitar Falsos Positivos em sinais de individuos saudaveis, ele pode ndo funcionar muito
bem para algumas formas de sinais de cardiopatas, em que 0s picos R podem aparecer
com magnitude aproximada a outras atividades, fazendo com que aumente tanto a taxa
de FP, quanto a de FN, como ocorreu para a base de taquiarritmia ventricular e para o
caso do emprego de IMF1 para a base de arritmia supraventricular. Vale ressaltar que h4,
na literatura, uma grande variedade de critérios para se determinar a ocorréncia da onda

R para o emprego da EMD.

A Tabela 6.1 apresenta a listagem de trabalhos encontrados na literatura que
utilizaram a EMD, variantes e combinacao de técnicas para identificacdo de ondas do
ECG. Séo apresentadas diversas caracteristicas dos estudos: base utilizada, niUmero de
sinais, duracdo dos sinais, quais ondas foram identificadas, qual(is) a(s) técnica(s)
empregada(s), quais componentes da decomposi¢do sdo utilizadas, bem como a
Sensibilidade, o VPP e a Taxa de Erro de Deteccdo. Juntamente com os trabalhos da

literatura, sdo destacados, em azul, os resultados da presente pesquisa.

Como se pode notar, a grande maioria dos estudos utilizou a base MIT-BIH
Arrhythmia, que inclui tracados com diversos tipos de arritmias. Além disso, boa parte
dos trabalhos emprega no subconjunto de IMFs usadas para reconstrucao, as IMF1-IMF3,
especialmente quando se deseja detectar a onda R ou o complexo QRS. Este também foi
0 subconjunto de IMFs usado no presente trabalho.

Com relagdo a LMD, ndo foram encontrados estudos na literatura que a
empregassem para identificagdo de ondas do ECG, sendo este um dos motivos de sua

incluséo nesta investigacao.

Vale ressaltar que, na Tabela 6.1, a apresentacdo dos trabalhos € realizada em

ordem crescente de Taxa de Erros de Deteccdo, de modo que 0s que estdo no topo sdo os
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melhores, segundo este criterio. Como se pode notar, os resultados desta pesquisa para as
bases de ritmo sinusal normal e insuficiéncia cardiaca estdo no topo; excecdo feita para a

LMD aplicada a base de insuficiéncia, que se encontra em um patamar intermediario.

Os resultados referentes a base taquiarritmia ventricular foram inaceitaveis para
as trés técnicas, e, por isso, ndo foram incluidos na Tabela. Aparentemente, critérios
diferentes dos utilizados para determinar a onda R precisam ser definidos, visto que até
mesmo o classico algoritmo MPT teve performance insuficiente. Acredita-se também que
a avaliacdo de critérios de deteccdo pode inclusive melhorar a performance da EMD,

mesmo quando somente a IMF1 for utilizada.

Apesar do ranqueamento dos trabalhos pelo critério da Taxa de Erros, cabe
ressaltar que nao é possivel realizar uma comparacao direta, dada a grande variedade de
namero de sinais, duracBes e IMFs consideradas, ainda que a maioria utilize a base de
dados de arritmia. O posicionamento das técnicas na tabela, reforca o resultado de que
para a base de arritmia ventricular, somente a MPT apresentou bom desempenho, com a
LMD e EMD (IMF12 ou IMF123) apresentando resultados intermediarios (final da
Tabela 6.1).

Assim, podemos concluir que, em geral, a MPT teve o melhor desempenho para
diferentes bases de sinais. No entanto, a LMD e EMD também apresentaram resultados
promissores, devendo ser exploradas variagdes nos critérios de identificacdo das ondas
R. Vale lembrar que o emprego da LMD e EMD pode prescindir da filtragem realizada
no pré-processamento, uma vez que, conforme diversos artigos mostram, elas sao capazes
de separar ruidos, tanto de alta como de baixa frequéncia, no proprio processo de
decomposi¢do em PFs ou IMFs, sendo este um ponto forte a ser explorado.

Por fim, sugerimos, como trabalhos futuros, os seguintes topicos:

e Variacdo do critério de identificacdo de ondas R, implementando-se as
opcOes ja reportadas na literatura e sugerindo outras;

e Comparacdo da aplicacdo das técnicas utilizadas neste trabalho para a base
de dados MIT-BIH Arrhythmia Database (para comparacdo direta com
trabalhos da literatura;

e Investigacdo do desempenho de outras técnicas tempo-frequéncia (e.g.:
Short-Time Fourier Transform, Transformada de Hilbert, Transformada

Wavelet etc.) para identificacdo de ondas do ECG.



Tabela 6.1: Artigos que aplicaram a EMD, variantes e combinacéo de técnicas para identificacdo de ondas do ECG.

Resultados do presente trabalho estdo nas linhas destacadas em azul.

Artigo

Este trabalho

Este trabalho

Este trabalho

Este trabalho

HOSSAIN et al.
(2019)
Este trabalho

REZGUI &
LACHIRI
(2015)

Base de dados

MIT-BIH
Normal Sinus
Rhythm
MIT-BIH
Normal Sinus
Rhythm
Congestive
Heart Failure RR
Interval
MIT-BIH
Normal Sinus
Rhythm

QT Database

Congestive
Heart Failure RR
Interval

QT Database

#Sinais

15

15

12

15

94

12

48

Duracéo

do sinal

10 min

10 min

10 min

10 min

15 min

10 min

30 min

Onda(s)

Onda R

Onda R

Onda R

Onda R

P! Qa R1
S
Onda R

P,Q R,
S, T

Técnica

EMD

MPT

EMD

LMD

CEEMDAN

MPT

EEMD

IMFs

IMF1-IMF3

IMF1-IMF3

PF1

QRS: IMF1-IMF4
P: IMF2-IMFenp

R: IMF1-IMF3

Qe 'S: IMF1-IMF4

PeT: IMFs-IMFg

Se (%)

100

100

100

100

99,97

99,93

elslels

VPP

(%)
100
100

99,97

99,96

99,93

99,94

Siel sl

74

Erro
(%)
0

0,03

0,04

0,11

0,13

0,13



HOSSAIN et al.
(2019)
REZGUI &
LACHIRI
(2015)

YANG &
TANG (2008)
ZHU, ZHAO &
CHEN (2010)

SAHOO, DAS
& SABUT
(2016)

Este trabalho

NARSIMHA et
al. (2011)
XING &

HUANG (2008)
Este trabalho

PAL &
MITRA (2010)

SAHOO, DAS
&  SABUT
(2016)

MIT-BIH
Arrhythmia
MIT-BIH
Arrhythmia

MIT-BIH
Arrhythmia
MIT-BIH
Arrhythmia

MIT-BIH
Arrhythmia

Congestive
Heart Failure RR
Interval
MIT-BIH
Arrhythmia
MIT-BIH
Arrhythmia
MIT-BIH
Supraventricular
Arrhythmia
MIT-BIH
Arrhythmia e
PTB Diagnostic
ECG

CU Ventricular
Tachyarrhythmia

48

48

48

20

12

46

10

NI

10

30 min

30 min

30 min

30 min

30 min

10 min

5000
amostras
30 min

10 min
Cerca de
500

batimentos

8 min

QRS

OndaR

QRS
QRS

Onda R

QRS

QRS

CEEMDAN

EEMD

EMD

EMD

EMD

LMD

EMD

EMD

MPT

EMD

EMD

QRS: IMF1-IMF4
P: IMF2-IMFenD
R: IMF:1-IMF3

Q e S: IMF1-IMF4

PeT: IMFs-IMFs
IMF1-IMF3

IMF1-IMF3 ou
IMF2-IMF4
Variavel

PF1

IMF1-IMF2

IMF1-IMF3

IMF2-IMF3

Variavel

99,96

99,95

99,85

99,80

99,87

100

99,82
99,77

99,60

99,88

98,08

99,89

99,88

99,80

99,82

99,76

99,59

99,64
99,56

99,63

99,04

98,67

75

0,15

0,16

0,20

0,38

0,40

0,41

0,54
0,66

0,77

1,33

1,82



NGUYEN, MIT-BIH
NGUYEN & Arrhythmia
LE (2022)
KUMARI, MIT-BIH
SAHU & Arrhythmia
SINHA (2018)
SAFARI et al. QT Database
(2016)
Este trabalho MIT-BIH
Supraventricular
Arrhythmia
MABROUKI, MIT-BIH
KHADDOUMI Arrhythmia
& SAYADI
(2014)
Este trabalho MIT-BIH
Supraventricular
Arrhythmia
Este trabalho MIT-BIH
Supraventricular
Arrhythmia
BOUABIDA, MIT-BIH
SLIMANE & Arrhythmia
REGUIG
(2011)

48

NI

2085
batimentos
10

45

10

10

1 min

1 min

NI

10 min

21600
amostras

10 min

10 min

2000
amostras

Onda R

OndaR

Onda R

QRS

Onda R

Onda R

QRS

EEMD+
Transformada
de Hilbert

EMD + Shannon
Energy
Envelope
EEMD+ICA+M
PT

LMD

EMD

EMD

EMD

EMD

IMF1-IMF3

IMF1-IMF3

Variavel

PF1

IMF1-IMF3

IMF1-IMF2

IMF1-IMF3

IMF1-IMF3

98,74

97,85

99,82-
100%
99,16

94,71

92,03

98,55

77,84-
99,56*

98,71

98,15

96,00-
96,26
93,23

97,19

95,37

88,59

NI

76

2,8

3,99

3,99-
4,17
8,04

8,84

12,43

14,14

NI

NI: NAO INFORMADO. *Sensibilidade calculada para cada individuo. CEEMDAN - Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with

Adaptive Noise
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