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Palavras-chave wavelets reconhecimento de padrdo, ECG, eletrocardiograma,

processamento de sinais, analise de sinais bioogdic

Resuma O uso de computadores digitais programaveis natatade analise de sinais e
classificacéo de padrdes, constituem exemplos liEaefo nos campos da inteligéncia
artificial e de processamento de sinais biomédid@ara que seja possivel o
processamento de sinais, métodos eficazes devemtilszados na fase de extragédo de
caracteristicas, reconhecimento e classificacdoadedes, presentes nos sinais. Dentre
estes sinais, 0 ECG, sigla atribuida ao examecolith eletrocardiograma, constitui um
tipo de sinal biolégico que registra a excitaca@rigla do musculo cardiaco. As funcdes
wavelets,constituem uma das mais eficazes técnicas decértrde caracteristicas
invariantes em sinais nao estacionarios e podem agdicadas a rotina de

reconhecimento de padrdo. Tal aplicacdo seré otigeestudo deste artigo.
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[. Introducao

A eletrocardiografia dinamica, neste artigo simpleste denominada coniolter (homenagem
a seu criador Norman Holter [Mateos, 2001:237]3pdnibiliza uma coletanea de sinais de longa
duracdo que, apds serem submetidos a procedimegatiisragem e normalizacdo de suas formas

de ondas serdo reconhecidos e corretamente atagsifi. O reconhecimento determinara os pontos



e a quantidade de ocorréncia dos formatos de oQRSF do ECG, uma vez que estiver
sumarizada pelos coeficientes das transformadaglets Logo apds serem agrupados tornam-se
objetos de classificacdo. Classificacdo esta queredaseada em parametros e modelos de
ocorréncias previamente estabelecidos pelo conketindo profissional médico especialista.

Neste trabalho € proposto um sistema hierarquicdutao com a proposta de aplicar os
coeficientes gerados pela transformadanwdeeletsna abordagem estrutural de reconhecimento
padrdo, para com isto ser possivel a comparacadodass de ondas capturadas do ECG com

modelos previamente definidos pelo dominio de cointento especialista.

II. Eletrocardiograma ECG

O eletrocardiograma ECG (também chamado de EK®) éinal repetido com alguma variagdo
de tempo como mostrado na figura 2 [Lawrence, BH#3: Este sinal eletrocardiografico
observado de alguns pontos do corpo € um pacotmd&s composto de cinco ondas basicas
denotas por P, Q, R, S e T [Kunt, 1982]. Baseatenpacote de ondasave packgt o ECG é
divido em trés fases, PQ, QRS e ST (ou ST-T naitetogia EKG), associados a diferentes
estagios na excitacdo elétrica do coracao[Lawret@®2:527]. A energia registrada pelo sinal do
ECG corresponde a fenbmenos de polarizacdo e @egagho das células cardiacas que, fazendo
uso de de uma técnica denominada vectocardiodk4fi&), obtém-se pela projecdo de um sistema
tridimensional, num plano, trés derivagbes ortoggneomo pode ser observado na figura 1,
destacadas por DI, DIl e DIll [Miranda, 2002].
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Figura 1. Triangulo de Einthoven



Este triangulo (Figura 1) é conhecido como o tuéngle Einthoven, onde RA e LA significam

respectivamente, o braco direito, brago esquerdmfida, 2002]. Uma onda tipica registrada pela
derivacao Il (DIl) pode ser vista na Figura 2:
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Figura 2. Formato de onda tipica capturada na agiiv I,
em destaque as ondas P, Q, R, Se T.

Os cardiologistas empiricamente associaram padifbesmais deste sinal, com varias condi¢des

patolégicas do musculo cardiacos, e sua impoaaras diagnésticos clinicos € universalmente
aceita [Lawrence, 1962:527].

Il . Wavelets

Wavelets sdo fungbes que satisfazem a certos requisitoenmaitos e sdo usadas na
representacdo de dados ou de outras funcdes [3104]. Esta idéia tem sua origem no trabalho de
Joseph Fourier que, no século XIX, descobriu quiepa utilizarsenose cossenopara representar
outras funcdes [Silva, 2000]. Na historia da materaga analise baseada ewmavelet mostra
diferentes origens. Muitos dos trabalhos foramizadbs por volta de 1930. Antes de 1930, Joseph
Fourier (1807) iniciou o estudo deaveletscom suas teorias de andlise de freqUéncia, afdman

que qualquer funcéigx) de period@7é dado pela soma:
ay + i(ﬂk coskx +b, sen kx)
[

onde os termogy ax e k sao:

T
@y = ﬁ_lf(x]dx

I
@ = lﬂ'lf {x) cos(ikx)dx



2
b, = %J‘f(x) sen( kx)dx

O termowaveletfoi mencionado pela primeira vez em um apéndicdeda de Alfred Haar
(1909) [Silva, 2000]. AsvaveletsHaar ndo sdo continuamente diferenciaveis, o queedo modo
limita suas aplicacbes[Silva, 2000]. Y. Meyer comst a primeiravaveletndo trivial. Diferente das
wavelets de Haar, elas s&o continuamente diferenciaveitvaSi2000]. Logo apds, Ingrid
Daubechies (1987) concebeu um conjunto de funcdssaaveletortonormais que se tornaram um
marco nas aplicacbes dmaveletqdSilva, 2000].

Uma das vantagens basicas no usovdeeletsé que um evento pode ser simultaneamente
descrito, tanto no dominio da freqiéncia quantodominio do tempo, diferentemente da
Transformada de Fourier onde um evento é desooieeste no dominio da freqiéncia ou no
dominio do tempo [Ashkenazy, 2002:1]. Esta difeaepermite uma analise em multiresolu¢éo dos
dados de diferentes maneiras, em diferentes egeedhkenazy, 2002:1]. Uma extensa classe de
sinais biolégicos pode ser analisada por este roéttad como o ECG. A escolha de uma
determinada funcawavelef € influenciada pelos seguintes fatores [Comp87]t9
1. ortogonalidade e nao-ortogonalidade em uma andlise, wavelet ortogonal produz um

espectrovaveletque contém blocos discretoswavelets utilizadas no processamento de sinais

por ser capaz de obter uma representacdo mais ctang@ mesmo. Desafortunadamente, se
numa analise de uma série temporal ocorrer um satigperiodico na amostra, obteremos um
espectrovaveletdiferente. No entanto, em uma analigaveletndo-ortogonal, obtém-se uma
redundancia de larga escala em momentos temporadjacentes, que sao altamente
correlacionados. Sua utilizacdo € indicada em casogjue suaves variagdes continuas séo

esperadas naavelefCompo, 1997]

2. complexa ou real uma funcdavaveletcomplexa retornard informacdes sobre amplitudese f
e € melhor adaptada para desempenhar a capturang®rtamentos oscilatérios [Compo,
1997].

3. extensdo a extensdo de uma funcawsaveleté um desdobramento do tempo da amplitude de
umawavelet A resolucdo de uma funcéeaveleté definida pelo balangco entre a extensédo no
espaco real e a extensao no espaco de Fourier. flht@o estreita obtém uma boa resolucdo
no tempo, porém uma insatisfatoria resolucéo riiéecia, enquanto que em uma funcao larga
ocorrera o inverso, uma boa resolucdo na frequémaina deficiente resolucdo no tempo
[Compo, 1997].

4. figura: a funcdowaveletira refletir o tipo das caracteristicas contidas @ma dada série
temporal. Em séries temporais onde ha saltos aeafiou passos, indica-se a utilizacdo de

funcdes tais como as de Haar.



As waveletssdo projetadas para obter em altas frequéncias,bomaesolucao no tempo mas
uma fraca resolucéo no tempo. O mesmo ndo ocortes frequiéncias, onde obtém-se uma boa
resolucdo da freqiiéncia e uma restrita resolucdempo.

IV. Reconhecimento de Padrdes

O reconhecimento de padrdéso estudo de como as maquinas observam seu erapreadem
a distinguir padrdes de interesse e tomam decisEgveis sobre as categorias desses padrdes
[Jain, 2000]. Unpadraoé uma descricdo de um objeto que pode ser clagkificomo: concretos
(espaciais: caracteres, imagens; temporais: fouheasnda, séries etc.) e abstratos (raciocinio,
solugdes a problemas etc.). Um computador congegoahecer padrdes, convertendo-os em sinais
digitais e comparando-os com outros sinais ja aemedos na memoéria [Chaves, 2003].

O problema do reconhecimento de padrdes é recanpadedes que sejam, em algum sentido,
“0s mesmos”, apesar de ter experimentado uma \ateede transformacdes permitidas. Os padrbes
na vida real apresentam transformacdes geométtinaares (rotacdo, escala e translagéo),
deformacdes nao lineares e variancia de ilumina¢@ekgroundetc. [Chaves, 2003].

Os métodos tradicionais de reconhecimento de paddiecem da habilidade para reconhecer o
mesmo padrdo com certo tipo de variancia. Entrepiscipais técnicas de extracdo de
caracteristicas invariantes, pode-se destacaroosemos estatisticos, as transformadas de Fourier,
as transformadasavelets o casamento de grafos e redes neurais como &s dedoulso acoplado
[Chaves, 2003].

Trés abordagens basicas para a construcdo deecestichas sdo usadas: estatistica, estrutural e
neural.

Na abordagem estatistica, as caracteristicashs#@@a® pela manipulacdo de medidas puramente
numéricas ou boleanas. Os conjuntos de medidastedsticas para o0 reconhecimento sao
extraidas dos sinais que aqui constituem os dadogripmente ditos. Posteriormente estes
conjuntos de medidas alimentaram funcdes estatigpiara separar as classes.

Na abordagem estrutural, as caracteristicas pamedgm, de alguma maneira, com a percepgao
humana dos objetos. Caracteristicas que sdo intesiaa certas transformacdes devem ser
utilizadas. Quando caracteristicas invariantes pddem ser encontradas, uma alternativa é
normalizar o objeto analisado, a fim de encontrartamanho padrao, por exemplo [Schalkoff,
1992].

Schalkoff ainda classifica os métodos de recomm&mio como neurais, ou seja, todos o0s
meétodos que utilizam redes neurais no modulo denterimento [Schalkoff, 1992]. Também
podem ser encontrados na literatura métodos h#brildoreconhecimento, ou seja, métodos que

combinam abordagens estatisticas, estruturaisraiaeu



V. Metodologia de Aplicacéo

A extracdo das informacdes ocorre em diferentesis)ipor diferentes tipos de algoritmos. Para
originar os algoritmos e combinar os resultados, sistema hierdrquico modular é apresentado.
Dentro da hierarquia do sistema, quatro estagmps#ostos, onde as informacdes de entrada, ou
seja, os sinais de ECG, serdo processados. Sapregrocessamento, identificagdo do complexo
QRS juntamente com as ondas P e T, classificacaoaeterizacdo do complexo QRS e das ondas
P e T e o reconhecimento de padrdes utilizandd@dagem estrutural das formas agrupadas, na
comparacao com os modelos de formas de onda catapitapartir do dominio especialista.

O estagio de pré-processamento, primeiro estagkigusa 3, consiste de duas etapas: aplicacédo
de filtros contra possiveis ruidos e o procedimelgtonormalizacdo do sinal. A etapa de filtragem
dos ruidos constitui-se basicamente da submissasindd capturado a bancos de filtros passa
banda, melhorando a relac&o sinal x ruido. A namagdio do sinal € a etapa onde seréo corrigidos
eventuais ganhos de variagcdo encontrados no sn&lGfs, principalmente pela interferéncia do

mecanismo de respiracdo humana no intervalo dersagd sinal.
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Figura 3. Destaque aos quatro estagios propostgrpcessamento, identificacdo dos
complexos QRS, agrupamento das formas e reconh&time
A etapa de identificacdo do complexo QRS e das oMl T, consiste da aplicacdo das

transformadas dwavelets adequadas a resolucéo exigida pelas propriedimesmplexo QRS,
ondas P e T. Awaveletspossuem a propriedade de em altas frequéncias whte boa resolucao
no tempo com uma fraca resolucdo na frequénciaperdm baixas frequéncias ocorra o inverso,
ou seja, uma boa resolucéo na freqiéncia e umaeadaé resolucdo no tempo. Esta propriedade se
mostra extremamente Ut ao ECG, que sumarizadameab ocorréncias de sinais com
componentes de alta freqiiéncia de curta duracabioados com componentes de longa duracéo
em baixa frequénciaMorlet waveletand Gabor-8-Power wavelesdo excelentes para alcancar
resolucdo em alta frequéncia, jaMexicanHat waveletem uma deficiente resolucdo na frequéncia
mas uma boa resolucdo no tempo. Assim pode-seanesatilizacdo de ambas as transformadas de
waveletspara alcancar o proposito desta etapa. Enquéhiaise a transformadaaveletcontinua
(CWT) Gabor-8-Powerpara analisar a morfologia do sinal de ECG, detexrse a posicao das
ondas P, QRS e T através désxicanHat CWT.
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A terceira etapa constitui a rotina de classificag&aracterizacdo do complexo QRS e das ondas
P e T, que desdobra-se primeiramente na analispais de inicio da onda P e do ponto de fim da
onda T determinados no passo anterior. Em segtattares tais como: largura do QRS, area
absoluta, término, deflexdo intrisecéide e preniddigie, serdo considerados no agrupamento dos
complexos QRS, em grupos de acordo com a suaform

O reconhecimento de padrdo atuara na ultima etspa, tarefa € consolidar os estagios
anteriores, valendo-se de algoritmos que efetuaréomparacéo das formas agrupadas, dentre as
categorias possuidoras dos modelos de forma cawzgpelo conhecimento especialista. Pelo fato
do dominio de conhecimento aplicado a analise d@ E& bem conhecido, adota-se a abordagem
de construcdo de caracteristicas estrutural néspa.eComo resultado final, sera disponibilizado
uma base contendo os grupos formatos de ondashexidas e ndo reconhecidas mesmo apos a

interacdo com o usuario. Este ultimo grupo de ogdaassificada comoutrosou artefatos.

VI. Conclusao

Através da utilizacdo das transformadaavelets continua MexicanHat pode-se determinar

matematicamente os pontos de inicio e fim das oRdad, assim como do complexo QRS e néo



mais de forma intuitiva e sem padrdo como pratiGtdalmente. Esta metodologia combinada as
transformadasabor-8-Powey torna possivel a concepc¢do de um projeto panart@sta proposta
de aplicacdo um sistema. Incorporando ao sisteami@agem de construcao de caracteristica pelo
método estrutural, obtém-se o0 agrupamento e reconéeto de formas do sinal de ECG. A
utilizacdo desta abordagem é justificada pelo fatcconhecimento aplicado a esta classificacao
estar bem definido e ser de facil parametrizacabage de formas resultante apds o ultimo estagio
do sistema proposto, demonstrada na Figura 3,iawxiprofissional médico especialista a inferir

com mais exatidao o diagnéstico do paciente comt@agaor ou ndo de alguma cardiopatia.
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