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Abstract - Computer diagnostic using electrocar-
diograms (ECGSs) is widely used to aid in the iden-
tification of various heart diseases. By the way,
the classification of ECG signal morphologies can
be an important step in the detection of various
cardiac diseases, such as malignant arrhythmias,
which can lead to death if there is no adequate
treatment. In this work, it will be presented the ex-
traction of 11 features based on mathematical func-
tions (Rayleigh, Gaussian and Mexican Hat), for
the classification of 20 morphologies of synthetic
ECG signals.  Under this methodology, was ob-
tained an accuracy rate of 99% for the classifica-
tion of artificial ECG signals, using an algorithm
based on linear regression. .
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Introducao

O diagnoéstico por computador tem se popular-
izado bastante como ferramenta de auxilio para de-
teccao de doencgas de origem cardiaca, relacionadas
a distarbios de conducao e arritmias. Dentre os
diversos campos aplicados, o estudo do eletrocar-
diograma (ECG) merece destaque por ter apre-
sentado resultados promissores em auxiliar no di-
agnostico de doencgas, como arritmias cardfacas,
morte stubita, acidente vascular cerebral isquémico
e hemorragico [1].

O ciclo cardiaco padrao presente no sinal ECG
é composto por ondas caracteristicas que ocor-
rem devidas as alteragoes elétricas provocadas pela
despolarizagdao e repolarizacgdo que ocorrem no
coracao. As despolarizagoes resultam nas con-
tragoes dos atrios, gerando as ondas a onda P,
e nas contragoes dos ventriculos, gerando o com-
plexo QRS. J& a polarizacao resulta no retorno
da massa ventricular ao estado de relaxamento,
gerando a onda T. A juncao de todas essas ondas
formam o ciclo PQRST.

O laudo descritivo de um exame ECG deve apre-
sentar detalhes sobre a duragao, o eixo elétrico de
P, QRS e T, bem como a morfologia do complexo
QRS, dentre outras carateristicas [2]. Em espe-
cial a morfologia do complexo QRS tem atraido

a atencao da comunidade académica por indicar
diversos tipos de doengas como a taquicardia ven-
tricular, que em seu estado mais grave pode causar
morte subita [3]. Uma vez que a analise visual do
ECG continua como uma das principais metodolo-
gias dos cardiologistas para fins de diagnostico,
formas de automatizar este procedimento sao de
grande interesse da comunidade académica.

Vale ressaltar que, devido a grande variabilidade
dos batimentos cardiacos, encontrar atributos que
ajudem a identificar todas as possiveis morfolo-
gias do complexo QRS é uma tarefa ardua. Neste
trabalho propomos usar 5 modelos mateméaticos
baseados em 3 fun¢oes bem conhecidas (Rayleigh,
Gaussiana e Chapéu Mexicano) para construir
atributos a fim de identificar as morfologias pre-
sentes nos batimentos cardiacos de um individuo
qualquer, em que estes modelos matematicos estao
relacionados somente com a forma e proporcao de
cada batimento e ndo com a amplitude e duragao
de suas ondas.

Infelizmente, para que seja possivel realizar uma
tarefa como a classificagao supervisionada, se faz
necessario uma base inicial de dados. Devido a
grande dificuldade em se conseguir sinais rotula-
dos (i.e em que cada batimento tem sua morfolo-
gia anotada), foi adotado o uso de um simulador,
capaz de gerar sinais sintéticos ECG realisticos.

Materiais e métodos

Figura 1 — Representagao das possiveis morfologias
do complexo QRS, conforme [4] e [5].
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O complexo QRS apresenta uma grande vari-
abilidade uma vez que tanto a forma quanto a am-
plitude das ondas sao regidas por miltiplos fatores



individuais, em particular pela forma e posicao do
coragao, e a presenca e natureza de patologias, en-
tre outras fatores [4] [5]. Como resultado, o com-
plexo QRS pode ser categorizado dependendo da
forma de suas ondas, neste estudo utilizamos as 20
variagoes mais conhecidas presentes na Figura 1.

A duracao e amplitudes normais das ondas po-
dem ser vistas na Tabela 1.

Tabela 1 — Amplitude e duracao das ondas con-
forme [4] e [5]

Onda  Amplitude(mV) Duragao(Segundos)
P 0,00-0,25 0,08 - 0,10
Q 0,00-0,30 0,06 - 0,10
R 0,60-2,10 0,06 - 0,10
S 0,00-0,60 0,06 - 0,10
T 0,00-0,50 0,10 - 0,25

0.1 Simulador

Construir um modelo de reconhecimento de
padroes baseado nas diferentes morfologias exige
sinais ECG especificos de cada morfologia a fim
de comp6r uma base de conhecimento inicial. In-
felizmente, rotular os sinais ECG exige tempo e o
uso de um especialista, além da permissao do pa-
ciente. Como forma de mitigar esse problema, foi
desenvolvido um simulador de batimentos cardia-
cos capaz de aproximar com grande exatidao um
batimento real [6].

O simulador é composto por um sistema
dindmico baseado em trés equacoes diferenciais
capazes de gerar sinais sintéticos ECG realisti-
cos. E possivel especificar a frequéncia e variacio
dos batimentos cardiacos, o espectro de potén-
cia do tacograma RR, a morfologia do complexo
QRS, ondas de banda de Baixa Frequéncia (BF)
e Alta Frequéncia (AF) juntamente com a pro-
por¢ao BF/AF. Por fim, as amplitudes e mod-
ulagoes do ciclo PQRST também podem ser es-
pecificadas permitindo uma grande variabilidade
de sinais ECG.

0.2 Extracao de atributos para classifi-
cagao

A qualidade da classificacio de batimentos
cardiacos depende bastante da etapa de pré-
processamento dos dados. Em especial, a detec¢ao
automatica do complexo QRS é de fundamental
importéncia, tendo diversos algoritmos implemen-
tados baseados em derivadas de sinais, filtros digi-
tais, redes neurais dentre outros [7]. Uma vez que

Figura 2 — Sinal do ciclo PQRST sintético pro-
duzido pelo simulador.
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a segmentacao nao é objeto de estudo desse artigo,
utilizaremos uma técnica simples de passagem-
baixa e passagem-alta, em conjunto com limiares
para a detecgao do complexo QRS [8].

Devida a grande variabilidade dos batimentos
presentes no sinal ECG, tornam-se necessarias fer-
ramentas que identifiquem a forma de cada bati-
mento independente da amplitude e duracao dos
sinais. Nesse trabalho, foram adotadas 3 funcgoes
capazes de identificar a morfologia de cada bati-
mento, levando em conta somente a estrutura do
batimento, sendo estas as fungdes Chapéu Mexi-
cano, Gaussiana e Rayleigh, cuja as formas podem
ser vistas na Figura 3.

Figura 3 — Fungoes Rayleigh, Gaussiana e Chapéu
Mexicano.
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A composic¢ao de cada modelo foi feita mistu-
rando duas, podendo haver repetidas, das trés
equagoes abaixo:

1 —(x— 2 oz
N el 0%) = —e™7) O
R(e|x) = e/ (2)




Sendo as Equagoes, 1, 2 e 3, respectivamente as
fungoes Gaussiana, Rayleigh e Chapéu Mexicano,

em que 4 é a média, 02 a variancia, e \ a escala das

Figura 6 — Modelo matemaético 3: composicao en-
tre duas fungoes Rayleigh. O modelo matemético
4 é idéntico ao modelo 3, porém seus picos estao

funcdes. A frequéncia de amostragem dos mode- invertidos.
los deve ser condizente com a do sinal analisado, )
sendo por padrao é adotado o ntimero de 360 Hz. ‘ _‘Raylgghl
Ao todo, foram compostos 5 modelos matematicos Rayleigh 2
descritos pela Tabela 2. = 05| |
g
Tabela 2 — Composi¢ao de cada modelo ga:c
<
= 0 -
Modelo Fungao A. Fungao B. =
1 Gaussiana Gaussiana
2 Ch. mexicano Ch. mexicano 05— %
3 Rayleigh —Rayleigh —0.15.10720 5.10-20.1 0.15 0.2 0.25
4 -Rayleigh Rayleigh Tempo(segundos)
5 Rayleigh Rayleigh . . .
viels yiels Figura 7 — Modelo matematico 5: composi¢ao en-

Nas Figuras 4, 5, 6 e 7, podem ser vistas as
formas de cada composicao.

Figura 4 — Modelo matematico 1: composicao en-

tre duas Gaussianas.
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Figura 5 — Modelo matemaético 2: composig¢ao en-
tre dois Chapéis mexicanos.
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Os Modelos 1 e 2, sao delimitadas a esquerda e a
direita do pico de interesse (pico com maior valor
absoluto do sinal), existindo uma sobreposigao dos
picos dos sinais que o compoem. Ja os Modelos
3, 4 e b permanecem com os picos de ambas as

tre duas fungoes Rayligth. Note que o modelo 5
difere do 3 pelo sinal das func¢oes Rayligth.
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fungbes de composi¢ao, sendo o ponto de inter-
secao o primeiro ponto com valor zero entre as duas
fungoes. As varidveis u, o e A s@o otimizadas por
forca bruta e a amplitude do sinal final é normal-
izada de forma que a menor e a maior amplitude
de cada modelo se equiparem a menor e maior am-
plitude do batimento analisado.

Para a selecdo das variaveis de cada modelo,
adotou-se a escolha do menor Erro Quadratico Mé-
dio (EQM). Para tal, ajusta-se o pico de interesse
do sinal final de cada modelo com o do batimento
analisado, e entao, calcula-se o EQM a esquerda e
direita deste pico. O célculo EQM pode ser visto
nas equacgoes abaixo:

1
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Em que e;; representa a diferenca elétrica entre o
modelo matemaético ¢ (variando de 1 a 5) no tempo
t somente para a parte esquerda ao pico de inter-
esse, iniciando no instante de tempo j e finalizando



no instante de tempo n.

EQM; — Direita =

1
k—n Z ezzt (5)

t=n+1

A Equacao 5 é analoga a Equacao 4, porém ini-
ciando no instante de tempo n+1 até o final do ba-
timento cardiaco, localizado no instante de tempo
k. Os indices j, n e k delimitam um batimento
qualquer em questao, nao importando a unidade
de tempo utilizada.

Sao totalizados entao, 10 atributos referentes
aos erros & esquerda e & direita de cada modelo
matemético. Por fim, um ultimo atributo repre-
sentando o sinal do pico de interesse é adicionado,
em que o valor 1 indica um pico positivo e 0 caso
contrario.

Resultados

Utilizando o simulador, foram criados 10 sinais sin-
téticos para cada uma das 20 morfologias, total-
izando 200 sinais, com variagao nas amplitudes e
duragoes dos sinais, conforme a Tabela 1. A fre-
quéncia dos sinais foi estabelecida em 360 Hz, com
a taxa de batimentos cardiacos variando entre 60 e
100 batimentos por minuto e propor¢ao BF/AF de
0.5 e com aproximadamente 2 horas de duragao.
Foi utilizado como método preditivo em nos-
sos experimentos, a versao linear do algoritmo de
aprendizagem de maquina, Maquina de Vetores de
Suporte [9]. Alem disso, um procedimento de vali-
dagao cruzada usando 70% dos sinais para treino e
30% para teste, repetindo o experimento 10 vezes
e obtendo uma taxa de acuracia de 99,00%=+00, 12
em relagao as 20 classes de um batimento cardiaco.

Discussao e Conclusoes

A classificacao utilizando os 11 atributos propostos
para a identificacao da morfologia em sinais ECG,
obteve uma excelente taxa de acuracia, demon-
strando a eficicia dos atributos em identificar as
morfologias apresentadas. Além disso, a morfolo-
gia de um batimento cardiaco pode ajudar no di-
agnostico computadorizado de diversos tipos de
doencas cardiovasculares, em especial a taquicar-
dia ventricular que pode em casos mais graves oca-
sionar a morte sibita. Em outras palavras, a clas-
sificacao das morfologias pode ajudar em detectar
tais doencas.

Em trabalhos futuros, o mesmo procedimento
serd realizado utilizando sinais ECC reais. Em

adicional, novos modelos matemaéticos deverao ser
propostos utilizando outras fungoes, além de testes
para identificacdo de arritmias e outras doencas
cardiovasculares.
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