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RESUMO

Neste trabalho, foi elaborado um algoritmo para identificacdo de cardiopatias nos
eletrocardiogramas. Utilizando da binarizagcdo, técnica de andlise de imagem, foi
possivel mapear todo eletrocardiograma para obter os componentes a quais a compdem,
e assim ser uma ferramenta ndo so para identificagao, mas também para monitoramento
de pacientes que possuem cardiopatias. Destarte, o trabalho apresentou otimos
resultados durante os testes de amostragem, com a possibilidade do uso desse método
para outros sistemas do corpo humano.

Palavras-chaves: Algoritmo, identificagdo, eletrocardiograma e cardiopatias.

ABSTRACT

In this work, an algorithm was elaborate to indentify heart diseases from
electrocardiograms. Using the binzarization, an image analysis technique, was enable to
search all the ECG to find the current components that creates It. This tool can be used
for indetification and heart diseases monitoring from pacientes too. Therefore, this work
had good results during the tests, and can open possibility to use the method for another
human systems.

Key words: Algorithm, identification, electrocardiogram e heart diseases.
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1 Introducao

Desde a consolidacao da invencgdo do eletrocardiograma, em 1902, por Willem
Einthoven, fisiologista holandés, ndo s6 foi comprovada a existéncia da atividade
elétrica no coracdo, mas também foi possivel sua deteccdo. Para a medicina, ganhou-se
uma ferramenta de auxilio que, na época, foi um grande salto, assim como a descoberta
do raio — X, em 1895, por se tratar de um exame nao invasivo.

A utilizagdo do eletrocardiograma no meio clinico possibilitou ndo s6 o fato de
monitorar o batimento cardiaco, mas também a descoberta de certas irregularidades
durante alguns batimentos, as quais representam um tipo de cardiopatia, que afetam os
pacientes detentores delas. Ademais, mesmo com o avango da tecnologia daquela época
até os dias contemporaneos, ndo conseguiram ainda substituir o eletrocardiograma,
embora tenha sido aprimorado e utilizado outras ferramentas para deteccdo de
cardiopatias.

M. Wasimuddin et al (2020) utilizaram a técnica de machine learning para
monitoramento e diagndsticos no sinal ECG. (U. Rajendra Achary et al, 2017)
aproveitaram das redes neurais para detec¢ao de arritmias e de problemas relacionados
com diferentes intervalos da taquicardia do ECG.

(T. Martins et al, 2020) aplicaram a técnica de binarizacdo na transformada de
Hilbert Huang, para a classificacdo de sinais de vozes, obtendo 6timos resultados com a
ferramenta para analise. Neste trabalho, pretende-se aplicar as técnicas de
processamento de imagens em eletrocardiogramas, por meio da binarizagdo, para
deteccao de cardiopatias, mas também ser uma ferramenta de estudo para outros
sistemas do corpo humano.

As cardiopatias analisadas durante a elaboragdo foram a isquemia, bloqueio
atrioventricular de 1° e 2° grau. Para chegar nos resultados, foram estudadas cada
condi¢do, motivo e consequéncia de cada cardiopatia a fim de montar os mecanismos
necessarios para as suas deteccdes. Cada amostra passa por uma analise de imagem para
que o algoritmo possa marcar os pontos mais importantes que o ECG possui.

Utilizou-se uma base de dados com sinais de eletrocardiogramas classificados
como saudaveis para ajudar no processo de diferenciacdo. Ela teve fundamental
importancia para que pudesse fazer a principal diferenciacao: a diferencga entre um sinal
ECG normal de um ECG com qualquer cardiopatia, se encaixando muito bem dentro
deste trabalho. Ao final da elaboracao e da fase de ajustes, o algoritmo conseguiu
diferenciar e classificar sinais de eletrocardiogramas em normais, isquémicos e
bloqueios de 1° e 2°, além de indexar os resultados catalogados junto com os arquivos
originais em uma pasta dentro do computador visando uma melhor operacionalidade.

Destarte, o trabalho apresentou otimos resultados com gréficos elucidativos,
indicando o diagndstico de cada eletrocardiograma, e abrindo uma nova forma de se
estudar as cardiopatias com um vislumbre para estudo de outros malés que acometem o
sistema cardiovascular.



2 Embasamento Teorico

2.1 Fisiologia do coracao

2.1.1 Estrutura do coracio

O coragdo ¢ um 6rgao muscular oco, localizado na cavidade torécica, que recebe
o sangue das veias e o impulsiona para dentro das artérias. Ele ¢ envolvido por um
resistente saco membranoso chamado pericardio, sendo este responsavel por abrigar o
liquido pericardico, que lubrifica a superficie externa do 6rgdo. O coragao ¢ formado
pelo miocardio, o qual ¢ o musculo estrutural para os atrios e ventriculos, sendo o
primeiro detentor de camadas estruturais mais finas e, consequentemente, menor
tamanho e volume fisico, e os ventriculos apresentam camadas mais grossas e
enrijecidas, fatores que os fazem ocupar o maior espago do volume do coragdo
(SILVERTHORN, 2017).

O coragdo atua com os sangues arterial e venoso concomitantemente, sendo
necessario, para evitar que os dois tipos de sangue se misturem, a existéncia do septo
interventricular, garantindo, com isso, o bom funcionamento do sistema cardiovascular.
Os atrios recebem os devidos sangues pelas veias, € apos encherem, contraem juntos e
passam o sangue para os ventriculos, por meio das valvas atrioventriculares, garantindo
a unidirecionalidade do sangue. Nos ventriculos, a for¢a gerada pelo coragao ¢
suficiente para empurrar os dois sangues para os pulmdes e para as periferias do corpo
(SILVERTHORN, 2017).



Figura 1: Fisiologia do cora¢ao
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Fonte SILVERTHORN, 2017

2.1.2 Movimento de Sistole e de Diastole

O ciclo cardiaco ¢ composto por dois movimentos: diastole e sistole. A didstole
acontece no momento de relaxamento do coracdo, enquanto a sistole ¢ o periodo de
contracdo do 6rgdo. O ciclo cardiaco ¢ dividido em 5 etapas, conforme serd mostrado na
Figura 2. Na primeira fase, os atrios e ventriculos se encontram relaxados,
possibilitando a entrada do sangue no atrio e a abertura das valvas atrioventriculares,
que preenchera os ventriculos em sequéncia. A proxima etapa ¢ a contragao atrial € o
término do enchimento do ventriculo, pois, na primeira fase, o ventriculo ndo ¢
totalmente preenchido de sangue, necessitando da contracdo atrial para expelir o
restante do sangue que ficou no atrio para o ventriculo (SILVERTHORN, 2017).

Outrossim, na terceira etapa, ocorre o inicio da sistole dos ventriculos. Nesse
momento, a pressdo empurra o sangue de modo a fechar as valvas atrioventriculares e,
no mesmo instante, inicia-se a quarta etapa, na qual ocorre a eje¢do ventricular,
momento em que a pressao do ventriculo ejeta o sangue, abrindo os canais das artérias
e, por fim, na ultima fase, o ventriculo ¢ repolarizado, ou seja, sofre o processo de
diastole, e ainda fecha as valvas semilunares, que sdo responsaveis pelo isolamento do
ventriculo, possibilitando a vascularizagdo do corpo. (SILVERTHORN, 2017). A
Figura 2 demonstra a movimentagdo do musculo durante esses movimentos.
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Figura 2: Fases da sistole e de diastole
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Fonte: SILVERTHORN, 2017

2.1.3 Geraciao do pulso elétrico no coracgao

A contracao miocardica comeca nas células autoexcitadas ou células de marca
passo, que irradiam o pulso elétrico para as células contrateis. A contracdo e excitacao
do musculo cardiaco ¢ controlada pela concentracdo de Ca2+ presente nas células. O
potencial de contracdo ¢ encaminhado para as células que abrem os canais de CaZ2+,
possibilitando a entrada do ion na célula. No interior da célula, os ions Ca2+ induzem a
liberagdo de mais ions CaZ+ para os canais rianodinicos, que, com o aumento da
concentragdo desses ions, geram fagulhas no tecido, criando um sinal de Ca2+, o qual
se liga a enzima da troponina, iniciando o movimento de contragao (SILVERTHORN,
2017).

Destarte, apos a contragdo, os ions de Ca2+sdo liberados das enzimas troponinas
e armazenados no reticulo sarcoplasmatico, fato este que caracteriza o relaxamento
(SILVERTHORN, 2017).

2.2 Eletrocardiograma
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2.2.1 Historia do eletrocardiograma

No fim do século XIX, os fisiologistas descobriram que era possivel utilizar da
boa condutividade de solugdes salinas do corpo humano para obtencdo de sinais
elétricos, e o uso de eletrodos, sobre a superficie da pele, seriam Otimas ferramentas
para a obtengdo desses impulsos elétricos. Em 1887 foi registrado o primeiro ECG
humano (AIRES, 1991).

O fisiologista holandés Walter Einthoven (1887) foi o descobridor do ECG
utilizando-se do triangulo que batizou com o seu proprio nome, tridngulo de Einthoven,

o qual os eletrodos eram dispostos nos bragos e na perna esquerda, que futuramente
seriam nomeados como derivacdes do ECG (AIRES, 1991).

2.2.2 Obtenciao do sinal ECG

O eletrocardiograma ¢ o somatorio dos potenciais elétricos na superficie do
coragdo, quando varios potenciais de acdo passam pelo coracdo, o ECG capta o sinal
pelos seus eletrodos dois de cada vez, ou seja, os eletrodos ndo funcionam
simultaneamente, ¢ entdo quando um pulso ¢ gerado, um eletrodo detém o sinal
positivo, outro negativo e o que sobrou, ficara inativo (AIRES, 1991).

A ativagdo cardiaca normal se faz numa sequéncia regular que pode ser
representada pelo ciclo da atividade elétrica do coragdo. E importante ressaltar que a
onda de excitacdo propaga-se por todo o musculo cardiaco com diferentes velocidades.
A velocidade de propagacao depende da intensidade dos circuitos locais de corrente
gerados pelos fluxos i0nicos que despolarizam os miocitos durante o potencial de agao.
Assim, nas regioes onde a despolarizacdo ¢ gerada por um grande influxo de cétions
(fato que se traduz por um valor elevado de dV/dt maximo), a velocidade de propagacao
da excitagao elétrica ¢ alta, como ocorre no sistema de His-Purkinje (AIRES, 1991).

A Figura 3 mostra os diferentes tipos de potencial de acdo gerados durante um
ciclo cardiaco normal e as ondas eletrocardiacas geradas na superficie do corpo.
Observa-se que o ciclo cardiaco se origina com a despolarizagdo das células do nédulo
sinusal, propagando-se pelos atrios direito e esquerdo. Analisando-se a equivaléncia
temporal entre os registras de potencial em diferentes regides do coragdo e as ondas do
eletrocardiograma, verifica-se que a ativacdo atrial gera uma onda denominada de onda
P. A excitagdo ventricular gera um conjunto de ondas pontiagudas e de rapida inscricao,
denominado de complexo QRS. A onda T coincide com a fase 3 dos potenciais de agao
dos ventriculos, representando, portanto, a repolarizacdo ventricular. A onda U, que
pode aparecer depois da onda T, parece ser determinada pela repolarizacao das fibras
ventriculares com potenciais de agdo mais longos (AIRES, 1991).

Figura 3: Formacéo das ondas (P,Q,R,S,T,U) que resultara no sinal ECG
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2.2.3 Derivacgoes do plano frontal

Sao as derivagdes que captam as flutuagdes do campo elétrico no plano frontal,
isto €, considerando apenas o eixo lateral (direita/esquerda) e vertical (superior/inferior)
do coracdo. No plano frontal sdo registradas as trés derivagdes bipolares definidas por
Einthoven e as trés derivagdes unipolares dos membros (AIRES, 1991).

2.2.4 Derivacoes bipolares

Para o registro de DI, D2 e D3 os eletrodos sdo posicionados nos bragos direito
(BD) e esquerdo (BE) e na perna esquerda (PE). O aterramento do sistema ¢ feito por
outro eletrodo situado na perna direita (Figura 5). A disposicao dos eletrodos na entrada
do amplificador ¢ feita de tal modo que a amplitude de um vetor registrado em D2 seja
igual & soma das amplitudes registradas em DI e D3. Essa igualdade ¢é, por vezes,
denominada lei de Einthoven (AIRES, 1991):

D1 =D2+ D3 (Eq. 1)

A ativagdo ventricular normal pode ser representada pela resultante dos vetores
1,2,3 e 4 mostrados na Figura 4. Na maioria dos individuos normais, o vetor resultante
da ativagdo ventricular aponta para a esquerda e ligeiramente para baixo no plano
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frontal .Desta forma, esse vetor se projeta para a direita da linha média de DI e para a
porcdo inferior das derivagdes D2 e D3 (AIRES, 1991).

Figura 4: Vetores de ativacdo ventricular, em corte transversal do térax.

Fonte: AIRES, 1991.

Figura 5: Esquema de ligacio dos eletrodos da méo direita (R), mio esquerda (L) e pé (F).

Fonte: AIRES, 1991.
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Para que D2 seja igual a soma de DI + D3, como preconiza a lei de Einthoven, a
disposic¢ado dos eletrodos deve obedecer ao seguinte esquema:

D1=VL-VR (Eq.
2)

D2 =VF- VR (Eq.
3)

D3=VF-VL (Eq.
4)

Onde:
VL = potencial do brago esquerdo (L vem de left arm)
VR = potencial do brago direito (R vem de right arm)

VF = potencial da perna esquerda (F vem de foot)

Entdo, de acordo com a equagdo , pode-se escrever:

VF - VR = (VL - VR) + (VF - VL) (Eq. 5)

Esta ¢ a origem da convencao de sinais no tridngulo de Einthoven, apresentada
na Figura 5, ou seja, para se registrar DI, a entrada negativa do amplificador deve ser
ligada ao eletrodo situado no brago direito e a entrada positiva ao brago esquerdo. A
mesma regra deve ser seguida para se obterem os registras de D2 e D3, que deve seguir
o preconizado na equa¢do Eq. 5. Detalhes adicionais sobre a montagem e padronizagao
de registros eletrocardiograficos devem ser vistos em textos mais especificos (AIRES,
1991).

No esquema da Figura 6, o vetor médio de ativacdo ventricular origina um
complexo QRS positivo e com a maior amplitude em D2, pois ¢ praticamente paralelo a
este plano de derivagdo. Esse mesmo vetar originaria um complexo QRS positivo em
DI, pois se projeta a direita da linha média desta derivagdo. Em D3 seria registrada uma
onda de amplitude bem pequena, uma vez que o vetor elétrico ¢ praticamente
perpendicular ao plano da derivagdo D3. Vale ressaltar que quando uma onda
eletrocardiografica ¢ nula ou isoelétrica (a parte positiva ¢ igual a parte negativa), isto
indica que o vetor original esta a 90° do plano de derivagao (AIRES, 1991).
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Figura 6: Vetores de ativacio ventricular sobre o ponto de vista do triingulo de Einthoven.
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Fonte: AIRES, 1991.

2.2.5 Derivacoes unipolares dos membros

Visando estabelecer o potencial elétrico absoluto de cada extremidade do corpo,
Wilson (1934) desenvolveu um dispositivo, cujo potencial elétrico € nulo, que pode ser
considerado uma “terra virtual”, denominado central terminal de Wilson. Portanto,
registrando-se a diferenga de potencial entre qualquer ponto da superficie corporal e a
central terminal de Wilson consegue-se um registro unipolar, ou seja, o potencial
captado pelo eletrodo explorador ¢ igual a variagdo absoluta do potencial elétrico
daquele local. O ponto de potencial nulo ¢ conseguido pela ligagao dos trés eletrodos
conectados aos membros num ndé comum do circuito elétrico, obtendo-se assim um
sistema fechado. Pela segunda lei de Kirchoff, a soma de potenciais em circuito elétrico
fechado ¢ igual a zero (AIRES, 1991). Entao:

DI +D2+D3=0 (Eq. 6)

(VL — VR) + (VF — VR) + (VF = VL) = 0 (Eq.
7)

Tendo em vista que os potenciais registrados no braco direito, brago esquerdo e
perna esquerda apresentam baixa amplitude, o que dificulta a interpretagdo das ondas do
eletrocardiograma, Goldberger propds uma modificacdo no circuito construido por
Wilson. Na nova configuragdo proposta, o registro do potencial unipolar de um membro
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(perna esquerda, por exemplo) € feito conectando-se apenas os eletrodos dos outros dois
membros ao ponto de potencial nulo, como mostrado na Figura 7. Com isso, os
potenciais unipolares registrados nos membros tém maior amplitude, sendo mais facil
analisa-los. Essas novas derivacdes foram incorporadas definitivamente aos registros do
eletrocardiograma basal, sendo denominadas de a VR, a VL e a VF (a letra a indica
*ugmented). Os eixos elétricos das derivagdes unipolares dos membros sdo definidos
por linhas imaginérias que ligam o membro onde se situa o eletrodo e o coragdo, ou
seja, o centro do tridngulo de Einthoven na Figura 8 A (AIRES, 1991).

Figura 7: Esquema de ligacio dos eletrodos para registo das derivacdes unipolares dos membros.

Eletrodo
explorador

aVR W
CTG >— h AL

CTG

= aVF

Fonte: AIRES, 1991.
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Figura 8: (A) relacées angulares das seis deriva¢és no tridngulo de Einthoven. (B) Relacdes angulares
formadas pelas 6 derivacdes.
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Fonte: AIRES, 1991.

2.2.6 Derivacoes do plano horizontal

O eletrocardiograma convencional ¢ complementado pelo registro de seis outras
derivacdes unipolares, onde a entrada negativa do amplificador ¢ conectada a um ponto
de potencial nulo e a entrada positiva ao eletrodo explorador, o qual deve ser
posicionado em seis posi¢gdes especificas da regido precordial, conforme ilustrado na
Figura 9. Os registros assim obtidos sdo denominados de derivagdes unipolares
precordiais, sendo numeradas de V1 a V6. Desta forma, quando uma onda de
despolarizag¢ao se aproxima do eletrodo explorador, este ira registrar uma onda positiva
(deflexdo para cima na linha de registro). Ao contrario, sera registrada uma onda
negativa quando a onda de despolarizacdo se afasta da posicdo onde estd localizado o
eletrodo explorador (AIRES, 1991). As posicdes onde deve ser posicionado o eletrodo
explorador sdo as seguintes:

V1 - quarto espaco intercostal, junto a borda direita do esterno

V2 - quarto espago intercostal, junto a borda esquerda do esterno

V3 - no ponto médio entre V2 e V4

V4 - quinto espago intercostal, sobre a linha hemiclavicular esquerda

V5 - quinto espago intercostal, na altura da linha axilar anterior esquerda

V6 - quinto espago intercostal, na alturada linha axilar média esquerda
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Comparando-se a posi¢ao ocupada pelo coragdo no torax e o posicionamento dos
eletrodos no precordio, como podemos observar na Figura 9, observa-se que as
derivacdes precordiais permitem visualizar a ativacdo cardiaca no eixo antero-posterior.
Desta forma, as derivagdes V1 e V2 sdo mais adequadas para identificar o processo de
ativacao do ventriculo direito, enquanto as derivacdes V5 e V6 refletem de modo mais
seletivo a despolarizagdo do ventriculo esquerdo (AIRES, 1991).

Figura 9: Esquema geral do registro de um eletrocardiograma normal com as 12 derivacées.

Fonte: AIRES, 1991.

2.2.7 Calibracao da Voltagem e do Tempo do Eletrocardiograma

Todos os registros ECG sdo feitos com linhas de calibragdo apropriadas no papel
de registro. Essas linhas de calibragdo ja podem estar tracadas no papel, como ocorre
quando se utilizam aparelhos com pena inscritora, ou sdo registradas no papel ao
mesmo tempo em que o ECG ¢ registrado, como ocorre nos eletrocardidografos de tipo
fotografico (GUYTON, 2017).
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Como mostrado na Figura 10, as linhas de calibragao horizontais do ECG padrao
estdo dispostas de tal modo que cada 10 linhas horizontais correspondem a 1 milivolt, as
linhas horizontais acima da linha de base indicam valores positivos, e as que estdo
abaixo da linha de base indicam valores negativos (GUYTON, 2017).

As linhas verticais do ECG sdo as linhas de calibragdo do tempo. Um ECG
tipico tem velocidade de impressdao de 25 milimetros por segundo, embora as vezes
sejam usadas velocidades maiores. Portanto, cada 25 milimetros na dire¢do horizontal
correspondem a 1 segundo, e cada segmento de 5 milimetros indicado por linhas
verticais escuras representa 0,20 segundo. Os intervalos de 0,20 segundo estao, por sua
vez, divididos em cinco intervalos menores por linhas finas, e cada um desses intervalos
menores corresponde a 0,04 segundo (GUYTON, 2017).

As voltagens das ondas registradas no ECG normal dependem da maneira pela
qual os eletrodos sdo postos em contato com a superficie do corpo e de quao proximos
eles estdo do coragdao. Quando um eletrodo ¢ colocado diretamente sobre os ventriculos
e um segundo eletrodo ¢ disposto em outro lugar do corpo, distante do coragdo, a
voltagem do complexo QRS pode atingir 3 a 4 milivolts. Inclusive essa voltagem ¢
pequena quando comparada com o potencial de agdo monoféasico de 110 milivolts
registrado diretamente na membrana da fibra muscular cardiaca. Assim que ECGs sdo
registrados por eletrodios colocados nos dois bragos ou em um brago e uma perna, a
voltagem do complexo QRS ¢ geralmente de 1,0 a 1,5 milivolt desde o pico da onda R
até o ponto mais baixo da onda S. J4 a voltagem da onda P permanece entre 0,1 e 0,3
milivolt, e a da onda T fica entre 0,2 ¢ 0,3 milivolt (GUYTON, 2017).

Figura 10: Composicao do eletrocardiograma.
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Fonte: GUYTON, 2017

Intervalo P-Q ou P-R. O tempo decorrido entre o inicio da onda P e o inicio do
complexo QRS corresponde ao intervalo entre o comego da estimulagdo elétrica dos
atrios e o comego da estimulacao dos ventriculos. Esse periodo ¢ denominado intervalo
P-Q. O intervalo P-Q normal ¢ de cerca de 0,16 segundo. (Com frequéncia, esse
intervalo ¢ chamado intervalo P-R, porque ¢ comum a onda Q estar ausente.)
(GUYTON, 2017).
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Intervalo Q-T. A contragao do ventriculo dura aproximadamente do inicio da
onda Q (ou da onda R, quando a onda Q estd ausente) até o final da onda T. Esse

periodo ¢ denominado intervalo Q-T e tem normalmente cerca de 0,35 segundo
(GUYTON, 2017).

2.2.8 Determinacio da Frequéncia dos Batimentos Cardiacos por meio
do Eletrocardiograma.

A frequéncia dos batimentos cardiacos pode ser determinada com facilidade no
ECG, visto que a frequéncia cardiaca corresponde ao inverso do intervalo de tempo
entre dois batimentos cardiacos sucessivos. Se, de acordo com as linhas de calibragdo
do tempo, o intervalo entre dois batimentos for de 1 segundo a frequéncia cardiaca sera
de 60 batimentos por minuto. O intervalo de tempo normal entre dois complexos QRS
sucessivos de adulto ¢ de cerca de 0,83 segundo o que corresponde a uma frequéncia
cardiaca de 60/0,83 vezes por minuto, ou 72 batimentos/min (GUYTON, 2017).

2.2.9 Isquemia

Isquemia leve ¢ de longe a causa mais comum de encurtamento da
despolarizagdo do musculo cardiaco, porque esta condi¢ao clinica aumenta o fluxo de
corrente pelos canais de potassio. Quando a isquemia ocorre em apenas uma area do
coragdo, o periodo de despolarizagao dessa area diminui sem propor¢ao as outras areas.
Como resultado, podem ocorrer alteragoes definidas da onda T, como mostra a Figura
11. A isquemia pode resultar de oclusdo coronariana progressiva cronica; oclusdo
coronariana aguda; ou insuficiéncia coronariana relativa, como a que ocorre durante o
exercicio (GUYTON, 2017).

Modo de detectar insuficiéncia coronariana leve ¢ fazer o paciente se exercitar e
registrar o ECG, reparando quando ocorrem alteragdes das ondas T. Essas alteragdes das
ondas T ndo precisam ser especificas, porque qualquer alteragdao na onda T, em qualquer
derivagdo — inversdo, por exemplo, ou onda bifasica —, ¢, em geral, evidéncia
suficiente de que alguma parte do musculo ventricular estd com periodo de
despolarizagdo desproporcional ao resto do coragdo, causado por insuficiéncia
coronariana leve a moderada (GUYTON, 2017).
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Figura 11: Onda T resultante de isquemia.
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Fonte: GUYTON, 2017

2.2.10 Bloqueio Atrioventricular

O tnico meio pelo qual os impulsos normalmente podem passar dos atrios para os
ventriculos ¢ pelo feixe AV, também conhecido como feixe de His (GUYTON, 2017).
As condi¢des que podem diminuir a frequéncia da condugdo dos impulsos por esse feixe
ou bloquear de forma total essa condugdo sdo as seguintes:

1. A isquemia do nodo AV ou das fibras do feixe AV muitas vezes retarda ou bloqueia a
conducdo dos atrios para os ventriculos. A insuficiéncia coronariana pode causar
isquemia do nodo AV e do feixe AV, do mesmo modo que pode causar isquemia do
miocardio.

2. A compressao do feixe AV, por tecido cicatricial ou por partes calcificadas do
coragdo, pode deprimir ou bloquear a conducao dos atrios para os ventriculos.

3. A inflamac¢ao do nodo AV ou do feixe AV pode deprimir a condugao dos atrios para
os ventriculos. A inflamagao resulta frequentemente de diferentes tipos de miocardite,
causados por exemplo por difteria ou febre reumatica.

4. Estimulagdo extrema do coragdo pelos nervos vagos, em raros casos bloqueia a
conducdo de impulsos pelo nodo AV. Essa excitacdo vagal ocasionalmente resulta da
forte estimulacdo dos barorreceptores em pessoas com sindrome do seio carotideo, ja
discutida em relacao a bradicardia.

2.2.11 Bloqueio Atrioventricular de primeiro Grau

O intervalo usual de tempo entre o inicio da onda P e o inicio do complexo QRS
¢ cerca de 0,16 segundo, quando o coragdo estd batendo na frequéncia normal. Esse
chamado intervalo P-R geralmente fica mais curto com batimentos cardiacos mais
rapidos e mais longos com batimentos cardiacos mais lentos. Em geral, quando o
intervalo P-R aumenta por mais de 0,20 segundo, diz-se que o intervalo P-R ¢
prolongado e que o paciente tem bloqueio atrioventricular incompleto de primeiro grau
(GUYTON, 2017).
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A Figura 12 mostra ECG com intervalo P-R prolongado; o intervalo, nesse caso,
¢ aproximadamente 0,30 segundo, em vez de 0,20 ou menos, que ¢ o normal. Desse
modo, o bloqueio de primeiro grau ¢ definido como o retardo de conducao dos atrios
para os ventriculos, mas ndo como bloqueio real da condugdo. O intervalo P-R quase
nunca aumenta acima de 0,35 a 0,45 segundo, porque, com essa duragdo, a condugdo
pelo feixe AV ficaria deprimida de tal modo que cessaria inteiramente. Uma maneira de
determinar a gravidade de algumas doencgas cardiacas — por exemplo, a cardiopatia
reumadtica aguda — ¢ a medida do intervalo P-R (GUYTON, 2017).

Figura 12: Intervalo P-R prolongado devido ao bloqueio atrioventricular.

Fonte: GUYTON, 2017

2.2.12 Bloqueio Atrioventricular de segundo grau

Quando a conducdo do feixe AV fica suficientemente lenta para aumentar o
intervalo P-R para 0,25 a 0,45 segundo o potencial de acdo algumas vezes ¢ forte o
suficiente para atravessar o feixe até os ventriculos e outras vezes ndo o €. Nesse caso,
ocorrerd a onda P atrial, mas ndo a onda QRS-T, e se diz que ha “batimentos
bloqueados” (perdidos) dos ventriculos. Essa patologia ¢ chamada bloqueio cardiaco de
segundo grau (GUYTON, 2017).

Existem dois tipos de bloqueio AV de segundo grau: tipo I (também conhecido
como periodicidade de Wenckebach) e tipo II. O bloqueio do tipo I se caracteriza pelo
prolongamento progressivo do intervalo PR até que se perca uma batida ventricular,
seguida do reinicio do P-R e a repeticdo do ciclo anormal. Um bloqueio do tipo I ¢
provocado quase sempre por uma anomalia do nédulo AV. Na maioria dos casos, esse
tipo de bloqueio ¢ benigno e ndo necessita de qualquer tratamento especifico
(GUYTON, 2017).

No bloqueio de tipo II, em geral, existe um numero fixo de ondas P nao
conduzidas por cada complexo QRS. Por exemplo, um bloqueio 2:1 implica que
existem duas ondas P por cada complexo QRS. Em outras ocasides podem desenvolver
ritmos de 3:2 ou 3:1. O bloqueio do tipo II costuma ser provocado por uma anomalia do
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feixe do sistema de His-Purkinje e pode requerer a implantacdo de marca-passo para
evitar a progressao a um bloqueio completo e uma parada cardiaca (GUYTON, 2017).

A Figura 13 mostra intervalos P-R de 0,30 segundo, além de batimento
ventricular bloqueado em decorréncia de falha de condugdo dos atrios para os
ventriculos.

Figura 13: Falha ocasional do bloqueio AV de segundo grau.

Batimento bloqueado

Fonte: GUYTON, 2017

2.3 Processamento de Imagem

2.3.1 Digitalizacao

A digitalizacdo ¢ o processo de representacdo de um objeto ou uma cena em um
meio digital. Isto pode ser feito por digitalizadores como scanners, tablets ou cameras
digitais. Além da dimensdo da imagem, outro recurso que deve ser definido na
digitalizagdo tempo ¢ a resolugdo da cor (Carlos et al, 2012).

No entanto, diferente da resolugdo espacial, a resolucao de cor pode ser alterada
(de algumas maneiras) apos a digitalizagdo. Semelhante ao processo de amostragem que
define o nimero finito de células usadas em uma matriz para representar a imagem real,
na fase de digitalizacao, devemos definir o numero finito maximo de cores que podem
estar presentes em a representacdo digital da cena real. Esse processo ¢ chamado de
quantizagdo e atua juntamente com a amostragem para definir as caracteristicas da
imagem digital final. O sistema de cores mais comum ¢ o RGB (que significa vermelho,
verde e azul como as cores primarias). Este ¢ o sistema de cores do monitor geral do
computador (Carlos et al, 2012).

Na cor RGB sistema, cada cor ¢ codificada em uma seqiiéncia de 24 bits, 8 bits
para cada componente de cor (vermelho, verde e azul). Cada componente ¢ definido por
um valor inteiro de 0 a 255 e o triplo valor (r, g, b) define a cor. Computadores usuais
podem representar uma imagem digital com codificagdo de cores de 1 bit, 4 bits, 8 bits
ou 24 bits, correspondendo, respectivamente, a uma resolucdo de cor de 2 cores, 16
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cores, 256 cores ou 16 milhdes de cores (ou, especificamente, 16.777.216 cores -
chamada de imagem true color) (Carlos et al, 2012).

2.3.2 Binarizacao

Uma das técnicas mais comuns utilizadas em diversos processamentos de
imagens ou visdo computacional aplicacdes ¢ limiarizacdo (ou binarizacdo ou
limiarizagdo). De uma forma simples, a binarizagdo ¢ a conversao de uma imagem em
dois niveis (duas cores). Em geral, nesta conversao, supde-se que os objetos principais
(o primeiro plano) fiquem pretos e os objetos secundarios (o fundo) sdo transformados
em branco. Como o limiar pode separar uma imagem em seus objetos principais € o
primeiro plano, também pode ser entendido como uma técnica de segmentagdo (Carlos
etal, 2012)..

Seja f (X, y) uma imagem em tons de cinza representada em uma matriz mxn
onde cada célula p (i, j) tem um valor inteiro entre 0 e 255, correspondendo a um tom de
cinza. Cada uma dessas células (chamados de pixels) podem ter seu tom de cinza
armazenado em uma sequéncia de 8 bits. Uma versdo mais simples desta imagem pode
ser gerada com apenas duas cores (preto e branco, por exemplo). Desta forma, o
problema ¢ a escolha de quais pixels serdo convertidos para preto e quais serdo
convertidos para branco. De forma simples, podemos escolher os tons escuros para
ficarem pretos e os tons claros para ficar branco. No entanto, existe uma regido
intermediaria entre esses tons escuros e claros. regidoes. Novamente, na busca por uma
solucao simples, podemos definir um valor limite que separa os tons escuros e claros.
Este ¢ o valor limite (ou corte) e o processo de encontrar esse valor ¢ chamado de limiar
(Carlos et al, 2012).. Ele produz uma nova imagem fl(x, y) com base na imagem
original f(Xx, y) tal que:

fn =fy R = (Eq. 6)

Onde t ¢ o valor limite, O representa a cor preta € 1 a cor branca para um preto € imagem
final branca. Agora, cada célula de fl1(x, y) tem uma representacao de 1 bit.

A Figura 14 apresenta trés imagens diferentes. Para eles, podemos pensar no
objeto principal para ser uma estitua, para a figura 14 (a). O resultado esperado da
aplicacdo de um algoritmo de limiar a essa imagem pode ser visto na mesma figura na
imagem 14 (b). Como podemos ter um algoritmo automatico que decide quais sdo os
objetos mais importantes em uma cena a serem convertidos em preto ¢ o principal
problema da binariza¢do. Alguns algoritmos de limiarizacdo usam recursos de
histograma ou a distribui¢ao de cores de uma imagem para tomar essa decisdo. No
entanto, nem sempre vocé o que vocé esperava. A Figura 14 (¢) apresenta outra possivel
binarizagdo da imagem na figura 14 (a). Como pode ser visto, dependendo do valor
limite, a imagem pode perder todas as suas informagdes principais (Carlos et al, 2012).
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Figura 14:(a) Foto sem binarizacio. (b) Foto binarizada. (c) Foto com outro tipo de binarizacio.

(a) (b) (c)

Fonte: Carlos et al, 2012.

Um algoritmo de limiarizagdo pode ser global ou local. Algoritmos globais
definem um tnico valor de corte para toda a imagem enquanto algoritmos locais
dividem as imagens em regides e encontre um valor de corte para cada regido. Os
algoritmos locais sdo adequados para imagens com diferencas de iluminagdo ao longo
deles. Em geral, os algoritmos globais sio mais rapidos que os locais. E claro,
algoritmos globais podem ser aplicados em partes de uma imagem, tornando-se locais,
mas, aqui, considere como algoritmos globais aqueles criados para funcionar desta
forma.

3 Materiais e Métodos

3.1 Banco de dados MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database

Neste trabalho, foi utilizado o banco de dados da PhysioBank, esse site foi
desenvolvido com a parceria entre Massachusetts Institute of Technology (MIT) e a
Boston's Beth Israel Hospital (BIH) e o objetivo foi criar um acervo gratuito de sinais
fisiologicos para futuros estudos e outras colaboracdes que venham acrescentar o estudo
na area (Goldberger et al, 2000).

Este banco de dados inclui 18 registros de ECG de longo prazo de individuos
encaminhados ao Laboratorio de Arritmia no Hospital Beth Israel de Boston (agora o
Centro Médico Beth Isracl Deaconess). Os individuos incluidos neste banco de dados
ndo apresentavam arritmias significativas; eles incluem 5 homens, de 26 a 45 anos, e 13
mulheres, de 20 a 50 anos (Goldberger et al, 2000).
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3.2 Conversao e analise do sinal ECG no Matlab

A derivagao do eletrocardiograma usada para as andlises foi a DIII, pois esta ¢
localizada sobre o ventriculo esquerdo, e consequentemente, reflete melhor o
comportamento das estruturas cardiacas. A captura de imagem do sinal ¢ feita em
formato JPG ou PNG, em ambos os formatos cada ECG tem as dimensoes 730 x 100
pixels (px), entretanto ndo ¢ obrigatorio ter exatamente esse tamanho, essas dimensdes
sdo caracteristicas que foram obtidas do banco de dados do (Goldberger et a/, 2000).

A imagem do ECG ¢ inserida no Matlab, que ird passar pelo processo de
transformagdo para uma matriz de pixels utilizando a fun¢do imread, esta funcao tem a
responsabilidade de retornar uma matriz em que cada casa, possua um vetor 1 x 3. Esse
vetor ¢ a representacdo do RGB naquele pixel, e o conjunto de toda a matriz forma a
imagem que visualmente ¢ observado pelo olho humano.

Em seguida, o resultado anterior ira passar pelo processo de binarizagao, essa
etapa ird facilitar a andlise do sinal de modo a simplificar a analise sobre a imagem.
Ap0s esse processo de conversdo, o sinal agora fica nas tonalidades preto e branco, e
agora cada casa da matriz que forma a imagem ndo possuird um vetor e sim somente um
valor, ‘0’ ou ‘1°, em que ‘0’ serd a cor preta e ‘1’ a cor branca, respectivamente. Neste
processo, ndo ocorre uma filtragem e sim conversdo, pois qualquer outra cor, exceto a
branca, serd convertido para ‘0’ e consequentemente sera preto visualmente. A Figura
15 mostra uma imagem de ECG normal, na Figura 16 demonstra o resultado da
binarizagao.

Figura 15: ECG normal.

Fonte: Hampton, 2009.

Figura 16: Figura 15 binarizada.

bbb bbbl

Fonte: Autoria propria.

Para o software, a imagem do ECG ficard uma matriz de ‘0’ ¢ ‘1°, a Figura 17 a
seguir mostra como a matriz forma as ondas do ECG
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Figura 17: Matriz resultante da binarizacio do ECG da Figura 16.
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Fonte: Autoria propria.

Ap0s a binarizagao, o sinal ECG estara disponivel para ser manipulado dentro do
software e assim comegcar as analises das ondas dos sinais tanto do banco de dados do
(Goldberger et al, 2000) quanto para realizar os reconhecimentos de cardiopatias das
amostras de sinais ECG.
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Figura 18: Eixo imaginario tracado pelo codigo para facilitar a sua analise.
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Fonte: Autoria propria.

Dentro do software Matlab, a matriz obtida na secdo 3.2 conseguira ser lida
dentro do codigo. Em primeiro ato, a leitura do sinal foi elaborada para que a primeira
ocorréncia de zero na matriz, neste ponto, definisse o eixo cartesiano horizontal do
sinal, e servindo como referéncia para leitura no codigo, valores acima dessa linha serao
positivos enquanto que abaixo dela serdo negativos. Na Figura 18, mostra o eixo que o
cursor de leitura se guiard, pois serd onde estardo os ‘0’ do sinal formado na
binarizagao, reduzindo o tempo e aumentando a confiabilidade da leitura, devido a nao
correr o risco de perder um dado se toda a matriz fosse lida.

Ao passo que a matriz esta sendo lida, o cddigo ler o sinal com o curso e replica
os valores de ocorréncias de zeros em um vetor de uma linha, ou seja, um vetor € criado
com a mesma dimensdo do sinal ECG original, entretanto, cada casa do vetor serd o
valor do somatério da ocorréncia de todos os zeros de uma mesma coluna. Na Figura
19, mostra o vetor formado, onde cada casa detém a quantidade de zeros em uma coluna
do eletrocardiograma visto na Figura 17.
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Figura 19: Vetor resultante da contagem de ocorréncias de zeros.
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Fonte: Autoria propria.

O vetor obtido da leitura na binarizagdo visto na Figura 19, contém todas as
informagdes sobre o sinal ECG que serdo necessarias para os estudos.

3.2.1 Utilizacao do banco de dados MIT-BIH Normal Sinus Rhythm
Database na analise

O recurso disponibilizado na se¢@o 3.1 ¢ utilizado para servir como o primeiro
parametro de diferenciacdo entre um eletrocardiograma normal ou patolégico. Cada um
dos 18 sinais disponiveis passa pelo processo de conversdo no Matlab, entretanto eles ja
possuem a indicagdo de que sdo normais, consequentemente tem as suas caracteristicas
de onda gravadas no coédigo.

Os parametros que esses sinais possuem sao utilizados como comparador para as
amostras que serdo analisadas. Os eletrocardiogramas de (Goldberger et al, 2000) nao
sao semelhantes em relagao a forma de onda, o que beneficia o codigo dando mais
diversidade e permitindo maior confiabilidade na sua anélise.

Apds a comparagdo, se a amostra testada apresentar semelhanga com o
parametro resultante do (Goldberger et al, 2000), entdo esse sinal serd dado como
possivel normal, ademais se o sinal resultar em alguma divergéncia, o ECG ja serd
classificado como patoldgico e continuard o processo para saber ao final da compilagao
qual a sua cardiopatia.

3.3 Reconhecimento dos eletrocardiogramas

Nesta sec¢do, serd abordado como foi construido o procedimento de diferenciacio
dos eletrocardiogramas para classificacao dos sinais patologicas e como cada patologia
foi analisada. A Figura 20 representa o fluxograma geral do funcionamento do sinal
ECG até o diagnostico.
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Figura 20: Fluxograma de execucéo.
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Fonte: Autoria propria.

3.3.1 Eletrocardiograma Normal

A classificagdo para que um eletrocardiograma seja considerado normal,
dependera se a amostra tiver a mesmas caracteristicas com os sinais do (Goldberger et
al, 2000). A comparagdo entre um sinal do banco de dados e a amostra ira colher as
informagdes das duas ondas, e quando sdo encontradas semelhangas entre os ECGs, o
codigo continua o processo até terminar de ler todo o banco de ECG. As comparagdes
resultam em mais de um sinal semelhante, fortalecendo na leitura que a amostra ¢
possivelmente normal.
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Além dessa comparacdo, o cddigo classifica a amostra com uma variavel bool
em verdadeira, que indicard a possivel normalidade do sinal, em seguida o sinal ainda
avangara para a parte das patologias do algoritmo, em que sera feito os testes sobre o
sinal para a confirma¢do da normalidade.

No fim da compilag@o, caso ndo pare em nenhum teste das patologias, o sinal
sera classificado como “normal”, entretanto se o codigo acusar de alguma patologia, o
sinal sera classificado como “possivel normal” e devera ser aconselhado outra amostra.

A Figura 21, foi a parte que o cddigo utilizou para testar um ECG normal na
derivacao DII vista na Figura 15. A Figura 17 representa o sinal binarizado em que foi
feita a analise no software, sendo possivel observar a forma de onda do ECG. A Figura
18 mostra o vetor resultante do sinal binarizado obtido da Figura 17. A Figura 22
mostra o diagnostico e o ECG apds a analise do vetor da Figura 18.

Figura 21: Parte do ECG utilizado no cédigo.

Fonte: Hampton, 2009.
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Figura 22: Diagnostico final do algoritmo.
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Fonte: Autoria propria.

3.3.2 Eletrocardiograma Isquémico

Quando um sinal patologico em geral ¢ inserido para teste no codigo, o
compilador fard a mesma compara¢ao com o (Goldberger et al, 2000) citada na se¢do
3.2.1, entretanto com um ECG que possui alguma cardiopatia, a comparacdo nao
consegue bater com nenhum dos 18 sinais presentes. Apos a comparagao com o banco
de dados, a variavel do tipo bool recebera o valor “falso” para esse caso e sera
necessario achar qual a cardiopatia.

Para o caso da Isquemia visto na se¢do 2.2.9, ocorre quando a onda T estd com a
polaridade invertida resultado da diminui¢ao do periodo da despolarizacdo de uma parte
do coragdo em relagdo a outra. Dentro do codigo, ¢ verificado se houveram ocorréncias
dos zeros da binarizagdo abaixo do eixo horizontal ja definido.

Em testes com ECGs normais, existem a ocorréncia de valores negativos em sua
leitura, mas ndo sdo grandes valores, entretanto em ECGs com isquemias, esses valores
chegam a marcar -20, caracterizando uma grande despolarizacdo e possibilitando ao
algoritmo o diagndstico de isquemia para a amostra. O apéndiceA mostra essa
interpretacdo em uma rotina de algoritmo.

Na Figura 23, utiliza-se um ECG em que apresenta uma isquemia na derivagao
DII. A Figura 24 representa o sinal binarizado em que foi feita a andlise no software,
sendo possivel observar a forma de onda do ECG. A Figura 25 mostra o vetor resultante
do sinal binarizado obtido da Figura 24. A Figura 26 apresenta o diagnostico ¢ o ECG
final apos o algoritmo analisar o vetor da Figura 25.
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Figura 23: ECG com isquemia.

el L '.I!l'.""" N
IR -
i

tard (fores

e _}Lﬂ.'
# +1- L &
-

i 4
-::---*--I_p-'r-:-
Bahas Thtet
M
33530 IS
i-l:----l- [ R
EEE s
EEEEE B
11‘1 et
-

- lmd

pores Gl etee
AREEN RRaEw
FERAE BN

Fonte: Figuinha, 2011.

Figura 24: Matriz resultante da binarizacio da Figura 20.

Fonte: Autoria propria.



Figura 25: Vetor resultante da quantidade de zeros da matriz da Figura 21.
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Figura 26: Diagnéstico dado pelo algoritmo
Diagnéstico do ECG: Isquemia
200 T T T T !
Nome:  lade Sewo |
|
160 / o
{ |
{
|
|
f
|
100 |~ { —
II |
|
50— —
)
' |
= /| N~
ol x — / -
50 1 1 1 1
20 40 B0 80 1400 120 140 160 180

Fonte: Autoria propria.

3.3.3 Bloqueio atrioventricular de 1° grau

O bloqueio atrioventricular (BAV) no ECG ¢ diagnosticado quando o intervalo
P-R, diferenga de tempo entre as ondas P e R, ¢ maior que 0,20 segundos, esse intervalo
pode prolongar ainda mais tempo, podendo até suprimir o intervalor QRS e evoluir para

um de segundo grau.



35

Para fazer a deteccdo de um bloqueio atrioventricular de primeiro grau, o
algoritmo utiliza da condi¢ao do intervalo P-R ser maior que 0,20 segundos, entretanto ¢
necessario passar o eixo horizontal que estd em um dominio adimensional para o
dominio do tempo. A utilizagdo da funcdo [linspace para essa conversio do eixo
horizontal ¢ preferivel, pois essa ferramenta acomoda todas as colunas do vetor
resultante da se¢do 3.2 no espaco entre zero e a duracdo do sinal ECG, que nesse
trabalho foi utilizado o tempo de 1 segundo.

ApOs essa etapa de conversdo, o codigo consegue ler o eletrocardiograma no
tempo, marcando os pontos de cada onda que compdem o ECG. Detendo os pontos no
dominio do tempo da onda P e R, o codigo faz a diferenca desse intervalo, e ira conferir
se o resultado ¢ maior ou menor que 0,20 segundos e, consequentemente,
diagnosticando a cardiopatia. O apéndice B apresenta como foi feita essa analise em
uma rotina de codigo

Na Figura 27, foi a parte que o codigo utilizou para testar um ECG que apresenta
um BAV de primeiro grau na derivagdo DII. A Figura 28 representa a matriz binarizada
em que foi feita a andlise no software, sendo possivel observar a forma de onda do
ECG. A Figura 29 mostra o vetor resultante do sinal binarizado obtido da Figura 28. A
Figura 30 mostra o diagnoéstico final e o ECG apds a andlise feita do vetor da Figura 29.

Figura 27: ECG com BAV de primeiro grau.
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Fonte: Hampton, 2009.

Figura 28: Matriz resultante da binarizag¢do da Figura 24.




Fonte: Autoria propria.

Figura 29: Vetor da binarizacio.
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Figura 30: Diagnostico resultante do algoritmo.
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3.3.4 Bloqueio atrioventricular de 2° grau

O bloqueio atrioventricular de segundo grau ¢ uma evolugdo do primeiro grau,
entretanto mais gravosa, pois ¢ diagnosticada quando ndo a ocorréncia do complexo
QRS do sinal ECG. A Figura 13 da secao 2.2.12 detalha como ¢ a forma de onda do
eletrocardiograma.

O algoritmo para identificar a ocorréncia deste bloqueio, verifica no vetor
resultante o somatdrio de zeros em cada casa, em um ECG normal, o complexo QRS
detém o maior valor do vetor, pois a onda R ¢ a maior onda e consequentemente no
codigo também sera a maior, entretanto em um ECG de bloqueio AV de segundo grau,
ndo existe dessa grande amplitude, e consequentemente ¢ detectado a cardiopatia.

Para comparagao, na Figura 19 da secao 3.3.1, mostra uma amplitude de 71 para
a onda R em um ECG normal, entretanto, em um ECG de bloqueio AV de segundo
grau, nao um valor de onda R significativo até para na matriz binarizada, por isso, a
condig¢do para que o valor da onda R tenha um valor significativo foi determinante para
o diagnédstico da cardiopatia. O apéndice C apresenta como foi feita essa andlise em
forma de cédigo.

Na Figura 31, foi a parte que o codigo utilizou para testar um ECG que apresenta
um bloqueio AV de segundo grau na derivagdo DII. A Figura 32 representa o sinal
binarizado em que foi feita a analise no software, sendo possivel observar a forma de
onda do ECG. A Figura 33 mostra o vetor resultante do sinal binarizado obtido da
Figura 32. A Figura 34 evidencia o diagnéstico e o ECG resultante da analise do vetor
da Figura 33.

Figura 31: ECG com BAYV de segundo grau.:

Fonte: Hampton, 2009.
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Figura 32: Matriz binarizada da Figura 28.

Fonte: Autoria propria.

Figura 33: Vetor resultante da analise da matriz.
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Figura 34: Diagnostico final do algoritmo.
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Fonte: Autoria propria.

3.4 Realocacao dos arquivos analisados

Neste trabalho também foi pensado no enderegcamento dos arquivos de ECG para
as pastas que correspondem o seu devido diagndstico, para que apds a andlise pelo
Matlab, o software pudesse realocar os arquivos, criando uma organizagdo e pensando
em uma utilizagdo pratica.

Dentro do Matlab, existe uma fun¢do chamada copyfile que copia um arquivo
para outra pasta. Foi criada uma pasta para cada situagdo dos ECGs citados
anteriormente, sendo assim, ap6s o diagnodstico do algoritmo o arquivo original sera
copiado para a pasta correspondente.

Além do arquivo original, também ¢ gerado uma imagem do diagndstico feito
pelo software. Dentro software, ¢ possivel criar um arquivo tipo PNG de um gréafico,
entdo os arquivos sdo realocadas para a mesma pasta a qual foi enviada o arquivo
original, entretanto o nome do arquivo ¢ renomeado incluindo o diagnostico feito pelo
software.
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4 Resultados

O sistema de detec¢do apresentou boas respostas para as amostras testadas,
entretanto durante a elaboragao do trabalho ndo foi possivel encontrar um outro banco
de dados que contenham eletrocardiogramas com isquemias e bloqueios
atrioventriculares, entdo para fazer as analises corretas utilizou-se das referéncias
(Figuinha, 2011), (Hampton, 2009), (Reis et al, 2013) e (Santos, 2015) dando destaque
para a segunda e terceira que sdo recomendadas por Professores e Institui¢des de
medicina.

No total foram utilizadas 20 amostras: 5 amostras normais, 5 amostras
isquémicas, 4 amostras com BAV 1 e 3 amostras com BAV 2. A Tabela 1 demonstra a
porcentagem de acerto para os sinais normais.

Tabela 1: Estatistica de ECGs normais.

Amostra | Amostra | Amostra | Amostra | Amostra | Porcentagem
1 2 3 4 5 de acerto (%)
O algoritmo
acertou  no Sim. Sim. Sim. Sim. Sim. 100%
diagnéstico?

Fonte: Autoria Proépria.

Os dados da Tabela 1 mostra que os sinais normais testados obtiveram 100% de
exatiddo no diagnostico. Essa porcentagem revela que o algoritmo teve éxito com o
método selecionado para classificagdo de um eletrocardiograma normal.

A Tabela 2 a seguir detém os resultados das andlises do algoritmo com sinais
isquémicos.

Tabela 2: Estatistica de ECGs isquémicos.

Amostra | Amostra | Amostra | Amostra | Amostra | Porcentagem
1 2 3 4 5 de acerto (%)
O algoritmo
acertou  no Sim. Sim. Sim. Sim. Sim. 100%
diagnéstico?

Fonte: Autoria Proépria.

A Tabela 2 apresenta que o algoritmo também acertou nos diagnosticos para
testes com ECGs com isquemias. As amostras de isquémicas de (Figuinha, 2011) que
foram colocadas para andlise, obtiveram 100% de assertividade, imprimindo gréficos
com uma boa forma de onda e bem nitidos, foi a referéncia que obteve uma 6tima
resposta e com qualidade. As amostras de (Reis et al, 2013) e (Hampton, 2009) tiveram
otimos resultados também, mas os graficos retornados do algoritmo ndo tiveram a
qualidade que foi obtida de (Figuinha 2011).
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A Tabela 3 apresentara os resultados do algoritmo com os testes de BAV 1.

Tabela 3: Estatistica de ECGs com BAV 1.

Amostra | Amostra | Amostra | Amostra | Porcentagem
1 2 3 4 de acerto (%)
O algoritmo
acertou  no Sim. Nao. sim. Sim. 75%
diagnostico?

Fonte: Autoria Proépria.

A Tabela 3 apresenta que o algoritmo obteve 75% de acerto com amostras de
BAYV 1, essa porcentagem de acerto foi obtida porqué a amostra 2 de (Hampton, 2009)
foi prejudicada na digitalizagdo, acrescentando irregularidades dentro do diagnostico
final. (Reis et al, 2013) e a outra amostra de (Hampton, 2009) ndo tiveram suas
amostras prejudicadas na digitalizacdo da imagem no algoritmo.

A Tabela 4 apresenta a assertividade do algoritmo em relagdo a sinais com BAV

Tabela 4: Estatistica de ECGs com BAV 2.

Amostra | Amostra | Amostra Amostra Porcentagem
1 2 3 4 de acerto (%)
O algoritmo
acertou  no Sim. Sim. Nao. Sim. 75%
diagnostico?

Fonte: Autoria Propria.

Devido as poucas amostras de BAV 2, os resultados demonstram que o
algoritmo teve uma boa resposta para BAV 2 por ter acertado mais que 70% das
amostras, a Unica nao acertada foi devido a outro problema de digitalizacao da imagem
de (Hampton, 2009), houve o acerto no diagnostico, mas a imagem do diagnostico ficou
distorcida. A amostra 4 pertencente a (Santos, 2015) ndo obteve problema na
digitalizagdo e consequentemente sucesso no diagnostico.

As amostras utilizadas das referéncias obtiveram Otimos respostas, com uma
taxa de acerto de 75% com a relagdo de acertos pelo total de testes, entretanto algumas
formas de ondas resultantes do cddigo tinham a mesma curva, mas em alguns pontos
possuiam alguma imperfeicdo que ndo afetava a andlise, mas sim s6 a geragdo da curva
pelo codigo.

A diferenca dos graficos entre as referéncias pode ter ocorrido durante a
obten¢do da imagem. Em (Hampton, 2009) foi necessario a utilizacdo do zoom para
colher os ECGS, e consequentemente alguns borrdes se formaram, e isso pode
ocasionar esses pontos distintos especificos durante os processos de digitalizagdo e
binarizacdo da imagem.
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Uma solugdo que possivelmente reduziria os erros de diagndsticos seria fazer a
propria obtencdo do eletrocardiograma, dessa forma nao se limitaria a buscar amostras
em bibliografias, evitando as falhas que ocorrem durante as obtengdes.

5 Conclusoes

Os resultados mostram que o trabalho pode sim ser utilizado no diagnostico de
patologias nos eletrocardiogramas. O algoritmo foi capaz de detectar as ondas que
compdem o ECG, além de conseguir trabalhar com o tempo do sinal, e assim mapear
esse sinal para conseguir e obter diagndsticos. A maioria dos ECGs testados obtiveram
Otimos acertos em seus diagnosticos, e assim cumprir a premissa do trabalho em
identificar a cardiopatias a partir da binariza¢do de um eletrocardiograma.

Outrossim, além de ser utilizado para diagndstico para cardiopatias, também
poderia ser implementado no aparelho holter. Este aparelho € utilizado para monitorar o
ritmo cardiaco de pacientes que necessitam de acompanhamento, € junto com esse
algoritmo, poderia ser bem utilizado para ser um marcador de qualquer anomalia que
venha acontecer registrando hora e diagnostico. Além disso, esse algoritmo pode ser
aprimorado para identificar outras cardiopatias, a exemplo da braquicardia e taquicardia,
e assim ser uma ferramenta mais completa para auxiliar nos tratamentos.

Além disso, a se¢cdo 3.4 pode ser aprimorado para desenvolver um banco de
dados mais complexo, incrementando dados dos pacientes, hordrio do exame e o
diagnostico. A ideia de um banco de dados ¢ auxiliar na organizacgao e operacionalidade
dos seus resultados facilitando a equipe médica com uma grande demanda de pacientes.

Destarte, esse trabalho possui um grande potencial de estudo e o método pode
ser testado em outros sistemas fisiologicos do corpo humano. Além do sistema
cardiologico, o sistema neural poderia ser usado por essa vertente para deteccao de
sinapses do cérebro humano, assim como monitoramento.
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Apéndice A — Rotina do algoritmo para detecciio de isquemia

Figura 35: Codigo para deteccio de isquemia

=0
-|for i =1l:1:TamVetor(2)iLler

if wetor(i} < wvetor(l)icondicgic
ngt (k) = wetor(i):

k= k+l;
end
end
Fonte: Autoria propria
Figura 36:Continuacio do cédigo para detec¢io de isquemia
tamngt = size (ngt);
key = O;

-|for i =1l:1l:tamngt (2)
if ngt{i) « -10 %a con
key = 1; tkey

end

Fonte: Autoria propria

Apéndice B — Rotina de cédigo para deteccio de BAV 1

Figura 37: Codigo para diagnéstico de BAV 1

Jfor i =l:l:tamanho(2)} %utilizara
if wetor(timeVetor(i)) > iz maior gque
x|k} = tempoVetor{i); %o vetor = marca e
s SEas ¥ o i
end
end
ir(x(2) - x{1) > 0.20}% condigdo para BAV 1, SE€ a diferenca Ot tENpD ENCre gs ondas 'P" & 'R’ [OIeM M3lor gue Z00 ms

Fonte: Autoria propria



Apéndice C- Rotina de codigo para deteccao de BAV 2

Figura 38: Cédigo para diagnostico de BAV 2

if{key = 0) %Hipotese d= is

-]foxr i = 1l:1:TamVetaor (2)

if| max(vetor| < 1%

diap ("EAV- 2') ;. %key — 3
ey =3

end

end

end

end

Fonte: Autoria propria.
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