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1 Introducao

O presente trabalho visa levantar o estado-da-arte relativo a deteccao automética
de arritmias no sinal de eletrocardiograma (ECG). Ele apresenta a metodologia uti-
lizada por alguns trabalhos publicados até o presente momento e seus resultados.

As informacoes aqui apresentadas foram extraidas de fontes consolidadas e de
uma colecao de artigos na area do problema em questao. Este trabalho tem o
propoésito de ser um ponto de partida para todos aqueles interessados em iniciar
pesquisa na area. Entretanto, nao temos o intuito de contribuir diretamente com
novos resultados ou novas metodologias.

Visando facilitar a compreensao do trabalho, o organizamos em sec¢oes. A se¢ao
1 introduz o problema e as motivacoes para se desenvolver novos métodos ou apri-
morar os ja existentes assim como algumas aplicacoes reais. Alguns aspectos sobre
a aquisicao do sinal sao vistos na secao 2. A secao 3 trata de técnicas para o pré-
processamento e a secao 4 de extracao de caracteristicas. As areas de maior interesse,
que sao a segmentacao e classificacao, serao discutidas nas secoes 4 e 5, respectiva-
mente. Finalmente, o trabalho é concluido com uma analise das performances de
alguns trabalhos apresentados e algumas consideracoes para futuros trabalhos na
area.

1.1 O Eletrocardiograma

O ECG ¢ a técnica nao-invasiva mais utilizada no diagnostico de doencas do
coracao. Ele pode ser descrito como um registro dos fendmenos elétricos que se
originam devido a atividade cardiaca. O ECG foi um dos primeiros sinais estudados
pelas técnicas de processamento de sinais biomédicos|9] e é muito utilizado clinica-
mente para detectar arritmias assintomaticas e pouco frequentes ou para monitorar
o estado do paciente submetido a procedimentos cirtrgicos e drogas que afetam o
funcionamento do coracao.

Temos trés ondas importantes no sinal de ECG, a onda P, QRS e T (Figura 1).

Estas ondas correspondem ao campo induzido pelos fendmenos elétricos na su-
perficie cardiaca, denominados despolarizagao atrial (onda P), despolarizagao ven-
tricular (complexo QRS) e repolarizacao ventricular (onda T). O campo alcanca os
eletrodos posicionados na pele do paciente e entao o sinal de ECG é construido.

1.2 Derivacgoes

Podemos ter visoes diferentes do sinal de ECG dependendo dos pares de eletro-
dos escolhidos para a construcao do sinal. Normalmente trés ou mais eletrodos sao
utilizados para obtencao do sinal. Uma configuracao muito utilizada é a com cinco
eletrodos, em que temos um eletrodo posicionado no brago esquerdo (LA - Do in-
glés left arm), brago direito (RA - right arm), perna esquerda (LL - left leg), perna
direita (RL - right Leg) e um no peito, a direita do externo (V ou V1). Podemos
encontrar também uma configuracao com doze eletrodos, como visto na Figura 2.
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Figura 1: Complexo QRS

Chamamos de derivacao as diversas combinagoes de pares de eletrodos, sendo
que as mais usuais foram rotuladas. Assim, a derivacao chamada de "derivagao
1"ou "DI"é formada pela diferenca de potencial entre os eletrodos LA e RA, a
"derivacao 2"ou "DII"é formada pela diferenca de potencial entre os eletrodos LL e
RA. Convencionou-se um eletrodo como referéncia (RL), sendo que o potencial de
todos os demais seria relativo a ele. Podemos ver de forma sintética na Figura 3
alguns pares formando as derivagoes e na Figura 4 a morfologia caracteristica de
cada derivacao.

1.3 Aplicacoes
1.3.1 Monitores de sinais vitais

A monitorizacao de sinais vitais ¢ um dos recursos mais importantes durante o
atendimento a pacientes criticos na Unidade de terapia intensiva (UTI). Monitores
mais modernos sao capazes de monitorar uma grande variedade de sinais fisiologicos
invasivos e nao-invasivos mas o sinal de ECG ocupa uma posicao de destaque. A
freqiiéncia cardiaca é o parametro acompanhado mais de perto em situacoes criticas
e para que o seu valor seja confidvel é desejavel uma boa deteccao dos eventos de
arritmia.

1.3.2 Desfibriladores

O desfibrilador é um equipamento cuja fungao é reverter um quadro de parada
cardiorespiratoria. A reversao é feita aplicando-se uma descarga elétrica na parede
toracica do paciente. Desfibriladores mais modernos capturam o sinal de ECG e
automaticamente aplicam a descarga e para tal o equipamento precisa detectar as
arritmias, que sao a principal causa de paradas cardiorespiratorias.



Figura 2: Posicionamento dos eletrodos

1.3.3 Holter

O holter de ECG é um equipamento portatil capaz de capturar e armazenar
durante dias o sinal de ECG de uma pessoa. A finalidade do holter é permitir a
deteccao de arritmias ocasionais dificeis de serem detectadas durante a monitoragao
de um paciente por um curto periodo de tempo.

2 Aquisicao do sinal

O sinal elétrico capturado pelos eletrodos em um ser humano é da ordem de
aproximadamente 1mV pico-a-pico. Este sinal deve ser amplificado algumas cente-
nas de vezes antes para podermos, por exemplo, injetd-lo a um conversor analdgi-
co/digital (ADC). Como o corpo humano age como uma antena, ele pode capturar
varios ruidos, inclusive sofrer interferéncia da freqiiéncia da rede elétrica(50Hz ou
60Hz). Ruidos musculares também podem interferir significativamente no sinal. Al-
guns ruidos podem ser facilmente da mesma magnitude do sinal de ECG e tornar a
tarefa de deteccao do QRS muito complicada. Geralmente, o tnico filtro aplicado
nesta etapa é o filtro de anti-aliasing, devido ao processo de amostragem. Nessa
etapa, os filtros devem ser aplicados com muito cuidado, sob pena de inutilizar o
sinal amostrado. Assim, uma filtragem mais controlada é feita na etapa de pré-
processamento.

Uma vez filtrado o sinal ja podera ser amplificado. Para amplificacao do sinal,
utiliza-se normalmente de amplificadores diferenciais, também chamados amplifi-



Figura 3: Derivagoes

Figura 4: Morfologia de cada derivagao

cadores de instrumentacao para rejeicao de ruido de modo comum. Um micro-
controlador pode ser utilizado para efetuar a leitura do ADC a uma dada freqiiéncia
e enviar as amostras para um computador ou algum equipamento capaz de fazer o
processamento do sinal. A Figura 5 ilustra de forma simplificada uma aquisicao de
sinal de ECG utilizando-se apenas 3 eletrodos.
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Figura 5: Aquisi¢ao de um sinal de ECG

3 Pré-processamento

Muitas técnicas ja foram propostas para a redu¢ao de ruidos no sinal de ECG. A
mais simples e amplamente utilizada é a implementacgao de filtros digitais recursivos
de resposta ao impulso finita (FIR) [27], que foi viabilizada computacionalmente
com o avan¢o dos microcontroladores e microprocessadores. Este método funciona
bem para atenuacao de faixas de frequéncias conhecidas, como o ruido proveniente
da rede (50Hz ou 60H), pois ele permite uma rapida e facil implementagao de um
filtro rejeita-banda. O problema com esta abordagem é que nem sempre a frequén-
cia do ruido é conhecida. O uso indiscriminado de filtros, como por exemplo, filtros
passa-altas e passa-baixas, acabam distorcendo a morfologia do sinal e muitas vezes
deixando ele inutilizado para o uso em diagnoéstico de doencas cardiacas. Arquite-
turas com filtros adaptativos [10] [29] também foram empregadas para remogao de
ruidos no sinal de ECG mas de acordo com Thakor e Zhu [46] essa técnica possui
limitagoes e nao oferece grandes vantagens sobre os filtros digitais FIR. Xue et al[3§]
conseguiram contornar parte do problema utilizando filtros adaptativos baseados em
redes neuronais e aprimoraram significativamente a deteccao do QRS comparado ao
mesmo método utilizando-se filtros adaptativos lineares.

Técnicas estatisticas como principal component analysis [13] e independent com-
ponent analysis|1][45] sdo poderosas ferramentas para atenuagao do ruido no sinal
de ECG pois permitem extracao de ruidos de frequéncias proximas ao do sinal. Um
estudo comparativo|6] entre o uso de principal component analysis e independent
component analysis para reducao de ruido e artefatos em sinais de ECG mostrou
que principal component analysis é uma técnica melhor para reducao de ruidos e
independent component analysis é melhor para selecao de caracteristicas. O uso das
duas técnicas combinadas pode oferecer grandes vantagens se comparado a resulta-
dos obtidos com abordagens classicas.



Atualmente tem-se utilizado muitos métodos baseados em transformadas wavelet,
que além de mais precisos, preservam o sinal evitando perda de detalhes fisiologicos
importantes|3].

Sayadi e Shamsollahi[35] apresentaram uma modificagao da transformada wavelet,
chamada multiadaptive bionic wavelet transform (MABWT), aplicada a redugao de
ruido e variacao de linha base no sinal de ECG. O método apresentou uma perfor-
mance alta comparado aos métodos que utilizaram transformada wavelet tradicional.

Outros métodos também apresentaram resultados interessantes, como Sameni
e Jutten[41]que propuseram o uso de filtros Bayesian nao-lineares para redugao de
ruidos no sinal de ECG. Sayadi apresentou e validou um novo algoritmo baseado
na estrutura extended kalman filter (EKF) que incorpora os parametros do ECG
dinamical model (EDM) para redugao de ruido e compressao do sinal de ECG e
trouxe uma contribuicao significativa, visto que o método se mostrou melhor que os
métodos mais eficientes até entao, como MABWT ou EKF2 [36].

4 Extracao de caracteristicas

A escolha correta das caracteristicas é de fundamental importancia para a per-
formance do algoritmo de classificagao.

As caracteristicas do sinal de ECG mais comuns sao extraidas da morfologia e
do intervalo RR. Métodos mais sofisticados vem sendo utilizados com o intuito de
encontrar caracteristicas mais imunes as variacoes da morfologia e ruidos como au-
toregressive model coefficients, higher-order cumulant (higher order statistics)[11] e
variacoes da transformada wavelet. Estudos da literatura afirmam que transformada
wavelet é 0o método mais promisor de se extrair caracteristicas [11][21][7]. Minhas
e Arif [12| utilizaram wavelet para extracdo de caracteristicas e obtiveram um im-
pressionante resultado(***** Descrever mais os métodos??? ). Contudo, Ozbay|54]
salienta que métodos baseados em transformada wavelet podem ter limitacoes de
modo a inviabilizar o seu uso para algumas aplicacoes.

5 Segmentacgao

A segmentacao do ECG consiste em delimitar a parte de maior interesse, o
complexo QRS, visto que ele reflete a atividade elétrica do coragao. Uma vez feita
a segmentagao dos complexos QRS podemos obter diversas informacoes fisiologicas,
como por exemplo, a frequéncia cardiaca.

Uma abordagem de deteccao do QRS bastante utilizada é baseada em filtros
digitais para atenuacao de ruidos e remocao de flutuagao de linha base, transfor-
macoes nao-lineares para realce da onda R e limiares de deteccao adaptativos, como
proposto por Pan e Tompkins|23].

Algoritmos para deteccao de QRS sao motivos de estudos a mais de trés décadas e
a evolucao dos algoritmos e métodos refletem a evolucao do poder de processamento
dos computadores. Cada vez mais métodos estao sendo utilizados e os métodos mais



populares sao baseados em redes neuronais|[53|[22], algoritmos genéticos|39], trans-
formada wavelet|[42][50], banco de filtros[48] e SVM]32].

6 Classificacao de arritmias

Para se detectar a frequéncia cardiaca com precisao é necessario levar em conta
possiveis arritmias que possam ocorrer eventualmente. Uma classificacao precisa do
tipo de arritmia também é desejavel para o correto diagnostico de problemas cardia-
cos e em certos casos a deteccao em tempo habil pode até mesmo salvar vidas. Com
esta motivacao, pesquisadores continuam os esfor¢os em obter algoritmos cada vez
mais precisos e computacionalmente eficientes.

Artificial Neural Networks (ANNs) sdo amplamente utilizadas para classificagao
em sistemas de diagnostico médico [51]. Sendo o MultilayerPerceptron(MLP) a rede
mais popular para este tipo de diagnosticos automaticos [31].

O MLP convencional demonstrou precisao impressionante na classificacao do ba-
timento de ECG para as categorias (Normal e anormal). Embora as MLP tenham
alta precisao na classificacao de ECG, os algoritmos herdados de back-propagation
tem alto custo computacional. A estrutura multi-ANN dos sistemas hierarquicos
tornam a situagao ainda pior [51]. MLP convencional sofre de convergéncia lenta
local, minimos globais e de valores iniciais aleatérias dos pesos. Isto pode tornar-
las improprias para o uso clinico [5]. (**** rever essas frases!!!)Para contornar
estas deficiéncias, sistemas hierarquicos que combinam e MLP com outro ANN sao
geralmente indispenséaveis [51] [33]. Nestes tipos de sistemas o primeiro nivel das
redes neuronais sao responsaveis pela pre-classificacao dos batimentos e também
constroem modelos para as caracteristicas de entrada. A MLP completa a segunda
tarefa de multiclassifica¢ao|37][11]. Desta forma muitas fragilidades das MLP con-
vencionais foram contornadas.

Osowski[44] e Engin [11| conseguiram uma boa precisdo e suas metodologias
se mostraram menos sensiveis a variagoes na morfologia pelo fato de basearem a
extragao de caracteristicas em higher order statistics. Ceylan et al|40| também uti-
lizaram um método combinando fuzzy e redes neuronais sendo que uma rede type-2
fuzzy c-means clustering foi utilizada para aprimorar a performance da rede neu-
ronal.

Segundo Kim et al[25] algoritmos baseados em redes neuronais tem problemas
em aplicagoes praticas, como taxas de aprendizado lentas e performance instavel
causada pelo minimo local. O trabalho propoe um novo método para deteccao de
arritmia com taxa de aprendizado mais rapida e alta precisao, utilizando Morphol-
ogy Filtering, Principal Component Analysis e Extreme Leaning Machine (ELM). O
algoritmo é proposto para classificacao de seis tipos de batimentos e os resultados
demonstraram que o algoritmo baseado em ELM é significativamente mais rapido
que métodos como back propagation neural network, radial basis function network e
support vector machine.



Sung et al [52] propuseram uma rede probabilistica utilizando componentes in-
dependentes. Redes como Adaptive Resonance Theory Mapping(ARTMAP) sao uti-
lizadas também para reconhecimento de arritmias cardiacas, Han et all [14]| apre-
sentaram um modelo difuso de ARTMAP (**** esta muito vago 777).

support vector machine (SVM) também é bastante empregado para classificagao
de arritmias. Moavenian e Khorrami[28| fizeram uma comparagao entre diversos
métodos utilizando ANN e SVM e chegaram a conclusao que algoritmos baseados
em SVM devem ser escolhidos quando o tempo de treinamento for levado em consid-
eragdo. Son et al|32| utilizaram linear discriminant analysis (LDA) para a reducao
de caracteristicas e obtiveram performance superior se comparado a classificagao por
MLP convencional ou fuzzy inference system (FIS).

Um método recentemente utilizado para compressao e classificacao do sinal de
ECG ¢é o quad level vector (QLV)[19]. A performance foi levantada utilizando-se
a base de dados de arritmia do MIT-BIH e a precisao foi de 100% de acerto para
sinais sem ruidos e 97.5% no pior caso - ruido de 10dB signal-to-noise ratio (SNR).
O método foi proposto para uso em holter por que possui baixo custo computacional.

7 Performance

Normalmente os métodos e algoritmos sao testados e validados com uma base
de dados de referéncia, em que os eventos de arritmias ja foram previamente classi-
ficados por seres humanos, como o banco de dados de arritmia do MIT-BIH|34], do
Common Standards for Electrocardiography(CSE)[49] , da American Heart Associ-
ation (AHA)|[2] e o da sociedade européia de cardiologia (ESC)ST-TI8].

A base do MIT-BIH é formada por dez bancos de dados de propositos variados,
sendo que grande parte dos trabalhos analisados nesta pesquisa utilizaram o banco
de dados especifico para andlises de arritmia, que contém 48 registros de ECG de
30 minutos no qual todos os complexos QRS e eventos de arritmias foram previa-
mente classificados. Os sinais foram amostrados a uma frequéncia de 360Hz e com
uma resolucao de 11 bits para uma faixa de 10mV. Ao todo, o banco tem 116137
complexos QRS.

A tabela 1 mostra os resultados obtidos por alguns métodos e os parametros
de interesse sao a precisao (percentual do namero de batimentos corretamente clas-
sificados para o total de batimentos considerados), especificidade (percentual de
batimentos normais classificados corretamente) e sensibilidade (percentual de bati-
mentos anormais classificados corretamente).



Referéncia Pré- Extracao de Classificacao  Precisao
processamento caracteristicas
Pan and Filtros digi- Transformacoes Adaptive 99.3%
Tompkins|23]  tais lineares nao-lineares threshold
method
Moody e Filtros digi- Transformada Clusterizagao  94.76%
Mark][16] tais discreta KLT  (Mahalanobis
dist. metric)
Hu et Al[53] - - ANN (MLP)  84.5%
Xue et all[38]  ANN matched - Simple thresh- 99.5%
filtering old method
Li, Zheng e - Transformada  Alg. baseado 99.8%
Tail4] Wavelet conjunto  de
regras
Ham e Filtros digi- Coeficientes Fuzzy
Han|15] tais LPC e Mean- ARTMAP
Square Value
Valtino et Filter banks - Threshold 99.56%
al|48] method
Osowski e - Higher order Fuzzy hybrid 96.06%
Linh|44] statistics NN
Prasad e - WT ANN 96.77%
Sahambi[17]
Jung e - DWT(Daubechiedllg. baseado 91.1%
Tompkins|50| conjunto  de
regras
Zhou e Li [24] - PCA B-spline NN 98.43%
Osowski e LT - PCA Takagi- 96.21%
Hoail43] Sugeno-Kang
neuro-fuzzy
Engin[11] - Autoregressive Fuzzy-Hybrid — 93.5%
model co- NN
efficients,
higher-order
cumulant e
WT
Christov e Filtros digi- Conjunto de Redes Neu- -
Bortolan[20]  tais recursivos 26 param. ronais
Zhang et - AR modeling  Quadratic 98.3%
al|55] discriminant
function
Giiler e - WT(db2) Combined NN 96.94%
Ubeyli[22] models
Song et al[32] WT Linear  dis- SVM 99.350%
criminant
analysis
Exarchos et Filtros digi- Decision Fuzzy  Ezxpert 96%
all47| tais Trees System
Ceylan e - FCM e PCA  Redes neuron- 99.09%
Ozbay][5] ails  supervi-
9 sionadas
Sung-Nien - DWT(Haar)  Probabilistic ~ 99.65%
e Ying- neural  net-

TT * =41
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8 Conclusao

Os desafios para a deteccao de arritmias no sinal de ECG sao muitos e os resulta-
dos das pesquisas recentes mostram que ainda ha muito o que se fazer, especialmente
com relacao ao desempenho computacional dos algoritmos, visto que grande parte
das aplicagoes demandam respostas em tempo real. Entretanto, percebemos que a
maioria dos trabalhos mantém o foco no aprimoramento da precisao e poucos testes
criteriosos tem sido feitos com intuito de analisar o custo computacional dos méto-
dos.

Pudemos notar que técnicas baseadas em transformada wavelet estao sendo
muito utilizadas tanto no pré-processamento quanto para extracao de caracteristi-
cas devido a suas vantagens previamente citadas. Observamos véarios métodos para
segmentacao e classificacao de arritmias, com destaque para métodos combinando
logica fuzzy e redes neuronais.

Detectamos a falta de um padrao para testes e validagao dos algoritmos na
literatura.
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