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RESUMO

Faria, Leonardo Ferraz e Ribeiro, Rebecca Fernandes e Stinglin, Julia Blank.
Aplicacdo de Filtros Estocasticos na Estimacdo do Eletrocardiograma. 2018. 114f.
Trabalho de Conclusdo de Curso — Engenharia de Controle e Automacéo,
Universidade Tecnolégica Federal do Parana. Curitiba, 2018.

O presente trabalho tem como objetivo introduzir os conceitos fundamentais
referentes a modelagem matematica e a filtragem estocastica, aplicados na estimacao
do eletrocardiograma. Foram apresentadas definicdes importantes do sistema
cardiovascular para possibilitar a compreensdo do seu funcionamento. Por fim,
realizou-se um estudo a respeito do filtro de Kalman e do filtro IMM. O objetivo foi a
reducdo de ruidos indesejados no eletrocardiograma, a partir de um modelo
matematico, realizando um comparativo entre essas duas ferramentas. Os resultados
apresentados foram satisfatérios e abrem possibilidades para a continuidade da
pesquisa.

Palavras-chave: Eletrocardiograma, Filtragem Estocastica, Filtro de Kalman,
Filtro IMM, Modelagem Matematica.



ABSTRACT

Faria, Leonardo Ferraz and Ribeiro, Rebecca Fernandes and Stinglin, Julia Blank.
Application of Stochastic Filters in the Estimation of the Electrocardiogram. 2018.
114p. Trabalho de Conclusdo de Curso — Engenharia de Controle e Automacéo,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Curitiba, 2018.

The present work has the main objective to introduce the fundamental concepts
regarding mathematical modeling and stochastic filtering, applied to the estimation of
the electrocardiogram. Important definitions of the cardiovascular system were
presented to allow an understanding of its functioning. Finally, a study was carried out
about the Kalman filter and the IMM filter. The objective was to reduce unwanted noise
in the electrocardiogram based on a mathematical model, performing a comparison
between these two tools. The results presented were satisfactory and opened
possibilities for the continuity of this research.

Keywords: Electrocardiogram, Stochastic Filtering, Kalman Filter, IMM filter,
Mathematical Modeling.
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1 INTRODUCAO

De acordo com Etten (2005), ruido pode ser definido como um sinal agregado
ao sinal de interesse. Este ruido pode ser involuntariamente adicionado ao sinal
desejado, por fatores externos ou internos ao sistema (maquinas, sinais bioldgicos,
etc), fatores que muitas vezes ndo podem ser identificados, e que acabam interferindo
elou perturbando o sinal desejado, o que causa distor¢des e até mesmo modificacao

nessa informacgao (sinal) de interesse.

Tendo em mente esse conceito de ruido é possivel compreender melhor o que
sao filtros. Um filtro pode ser descrito, de forma simples, como algo que impede, ou
atenua, a passagem de alguma coisa indesejada. O filtro de café, por exemplo,
permite a passagem do liquido — uma analogia para o sinal (informacao) dentro do
campo da engenharia — e retém o sdlido, que no contexto da engenharia seria o ruido,

o sinal indesejado.

Conceituando de outra maneira, Farhang-Boroujeny (1998) define filtro como um
dispositivo ou sistema que, tendo em vista algumas regras especificas, executa uma
verificagdo e uma organizagao dos elementos de entrada, resultando em elementos
de saida com caracteristicas desejadas, como ilustra a Figura 1. Por exemplo, tendo
em vista uma determinada frequéncia, o filtro retém sinais que estdo acima ou abaixo

dessa frequéncia.

Figura 1 — Desenho esquemético de como funciona o filtro.

{
|

Filtro

ESCY

Sinal para leitura

Fonte: os autores.
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1.1 TEMA

Basicamente a eletricidade biologica inata € a responsavel pelo funcionamento
do coracdo. Assim, o eletrocardiograma (ECG) € um exame que avalia essa atividade
elétrica através de eletrodos sensiveis que séo colocados em pontos especificos do
corpo humano (bracos, pernas e térax). E uma ferramenta importante para a area
meédica, pela facilidade em entendé-la e utiliza-la, e também pela quantidade de
anomalias que pode identificar, como infarto do miocérdio em evolucéo, arritmias,
disritmias, entupimento de veias, entre outras. Essas altera¢cdes no quadro clinico sdo
identificadas através de disturbios no padrao elétrico considerado “normal” (THALER,
2013).

A eletrocardiografia, ou eletrocardiograma, surgiu gragcas a um conjunto de
pesquisadores que se dedicaram a eletrofisiologia (estudo das propriedades elétricas
das células vivas), objetivando o desenvolvimento de uma ferramenta capaz de
mostrar o comportamento dessas células, e assim auxiliar em diagndsticos médicos
(GILFFONI, TORRES, 2010).

Segundo Gilffoni e Torres (2010), Wilem Einthoven se destacou dentre esses
pesquisadores, pois desenvolveu um galvandmetro de corda que permitiu um
apontamento do comportamento das células cardiacas, assim Einthoven pode ser
considerado o pai do eletrocardiograma. Além disso, foi em 1902 que esse
pesquisador inventou o eletrocardidgrafo. Sucessor de Einthoven, Thomas Lewis foi
o professor de Frank Wilson, responsavel pelo registro de potenciais elétricos em
qualquer parte do corpo, iniciando os estudos das derivacdes unipolares que

permitiram, apds algum tempo, a padronizacao do sistema em 12 derivacoes.

E possivel perceber que o ECG, ao longo dos anos, tornou-se vital e obrigatorio
dentro da area médica, identificando anomalias do coracdo que podem ser fatais.
Tendo em vista a necessidade de um diagndstico correto e preciso, a possivel
existéncia de ruidos afetando o ECG pode atrapalhar ou até mesmo modificar a
identificacdo desses quadros clinicos. Com essa premissa em mente, surge uma
aplicacao dos filtros dentro da cardiologia: a retirada do conteudo indesejavel do sinal

obtido torna-se uma necessidade no processo de analise.

Processos que facilitam os diagndsticos e se aproximam cada vez mais da

automacao dos procedimentos tornam-se determinantes. Na medicina, a agilidade
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adquirida — sempre aliada a perfeicdo do diagndstico — resulta em vidas humanas

salvas.
1.1.1 Delimitacdo do Tema

Segundo Thaler (2013), doengas como arritmia, isquemia e infarto, além de
outras, podem ser determinadas a partir da avaliacdo do ECG. Tais diagndésticos
baseiam-se na avaliacdo visual das caracteristicas do sinal, como a amplitude da
atividade elétrica registrada, a sua duracdo e a configuracdo do sinal no decorrer do
tempo.

A agilidade do diagnostico é alcancada a partir do estudo aprofundado das
caracteristicas do sinal gue compdem sinais de ECG e da analise dos sinais medidos.
Neste cendrio, estimar sinais menos ruidosos e até mesmo detectar cardiopatias com

o auxilio de algoritmos, passam a ser objetivos de grande interesse.

Alguns sinais de ECG estéo disponiveis em bancos de dados dedicados, como
o PhysioBank. Esse acervo contém mais de 90.000 gravacdes de sinais fisiolégicos
digitalizados, organizados em mais de 80 bases de dados, disponiveis sob 0 dominio

publico.

Utilizando uma amostra do banco de dados citado, pode-se, por exemplo,

analisar um sinal emitido pela atividade elétrica do coracéo.

Figura 2 — Sinal de eletrocardiograma durante 10 intervalos.

0.8 T T

Vs | |

| I VASAd | VAW 1 I ‘ )

f‘ A‘, "A‘““I‘W‘v‘\/ s WUJ% \,’I“'N(\‘ ’\ il ‘ “ ﬁ H i "‘ Il 4

.oxs*‘ywvuw.luvu' YW ‘MHU/ 1“‘ /‘ ‘. “‘ H (H ’\ ﬂ‘u \ﬁ'\;
Y i\ \“ ”t/ v‘ iy U ¥

i ! ! ! L L | ! ! !
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fonte: PhysioBank.
A Figura 2 ilustra um dos problemas na leitura de um eletrocardiograma: de

acordo com Mneimneh, Yaz, e Johnson (2006), a linha de base flutuante € um dos
artefatos de ruido que afetam sinais de ECG. Para pacientes saudaveis esse erro é
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causado pelo movimento ou respiracdo do paciente, podendo introduzir medi¢cdes

enganosas dos recursos do sinal.

A afirmacado de Thaler (2013) define que entre cada onda ou complexo hd uma
linha reta horizontal, uma referéncia que os conectam. Porém, ao analisar a Figura 2,
e visivel que essa referéncia sofre um abaulamento, dificultando a anéalise da onda, e,

possivelmente, o diagndstico do paciente.

A partir desses argumentos € possivel definir o objetivo do trabalho: determinar,
a partir de fundamentos matematicos, uma forma de obter melhores resultados na
execucao da leitura dos sinais elétricos enviados pelo coracéo, utilizando filtragem

estocastica, em especial, o filtro de Kalman e o filtro IMM, para a remocéo do ruido.

1.2 PROBLEMAS E PREMISSAS

Apesar da existéncia de diversos modelos de filtros, o modelo descrito por Rudolf
Emil Kalman em 1960 se mostra como uma solu¢cdo computacional eficiente que pode
até estimar modelos de natureza desconhecida (WELCH; BISHOP, 1997). Para a sua
utilizacdo, os autores Welch e Bishop (1997) definem algumas hipéteses a serem
preenchidas: o sistema a ser estudado deve possuir comportamento linear, com

dindmica conhecida, e ser afetado por ruido do tipo branco gaussiano.

O filtro de Kalman foi, nas ultimas décadas, expandido, criando alternativas
viaveis em casos nao lineares: seja com o filtro de Kalman estendido — quando se
utiliza de um processo de linearizacdo baseado na média e covariancia (WELCH;
BISHOP, 1997) — ou com o filtro de Kalman Unscented, que se faz através do uso da
distribuicdo de probabilidade, fenbmeno estatistico, para se aproximar da funcéo
desejada (JULIER; UHLMANN, 2004, p.405), ele se torna viavel em casos mais

complexos.

Além da aproximacao nao linear, pode-se notar que a onda do eletrocardiograma
pode ser abordada por uma aproximacao linear por partes. Essa afirmacao se da a
partir da publicacdo de Mneimneh, Yaz, e Johnson (2006) que, ao necessitar de uma
funcao de referéncia para medir o erro do sinal de saida, gera uma simulacgéo do sinal
de ECG a partir de uma fungdo linear por partes, em que as caracteristicas do sinal

sao representadas por triangulos suavizados com o uso de filtros digitais.
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1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral
Esse trabalho tem por objetivo:

Aplicar a filtragem estocastica na estimacdo do sinal obtido por um

eletrocardiograma, a fim de melhorar a precisao na sua leitura.

1.3.2 Obijetivos Especificos

Para se atingir o objetivo definido foram determinados alguns objetivos

especificos:

e Estudar e compreender a fisiologia do coracdo humano;

e Elaborar uma modelagem matematica para o sinal do ECG;

e Pesquisar os fundamentos teéricos de filtros estocasticos;

e Simular filtros estocésticos com base na modelagem matematica;

e Comparar o desempenho das simula¢des dos filtros;

« Identificar a melhor filtragem para o eletrocardiograma e compara-la com o

eletrocardiograma sem filtro.

1.4 JUSTIFICATIVA

As doencas cardiovasculares sao a principal causa de morte no Brasil (IBGE,
2014, p. 47). A pesquisa nacional de saude realizada pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (2014) revela que aproximadamente 6,1 milhdes de brasileiros
foram diagnosticados com alguma doenca cardiaca e, mesmo com a reducdo da
mortalidade, as doencas do coracao ainda geram os maiores custos em internacdes
hospitalares. Em 2012, essas doencas foram responsaveis por 17,5 milhdes de
mortes ao redor do mundo, quase um tergo do total de mortes (Organizagcao Mundial
da Saude, 2016).

Considerando que a filtragem estocastica € uma importante ferramenta
matematica e vém ganhando cada vez mais espaco na area de engenharia,
contribuindo para avancgos tecnoldgicos, compreendé-la e aplica-la é essencial para

futuros engenheiros.
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O propésito em se aplicar os conhecimentos adquiridos ao longo da graduacéo
em Engenharia de Controle e Automacao para se comparar diferentes métodos de
fitragem estocéstica em eletrocardiogramas, € obter ECGs com o menor nivel de
ruido possivel, beneficiando médicos e pacientes. Assim, com um menor numero de
distor¢des, a leitura do ECG pode ser mais clara, rapida e especifica, obtendo um

diagndéstico mais correto e podendo, muitas vezes, salvar vidas.

Em suma, a finalidade desse trabalho de conclusdo de curso é o estudo dos
diferentes modelos de filtragem, com o objetivo de determinar a utilidade desses filtros

e consequentemente a melhora na leitura de um sinal ECG.

1.5 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Para a execucdo deste trabalho os procedimentos metodolégicos utilizados
ficaram divididos em trés grandes frentes. Tendo em vista que a onda do ECG
geralmente é desconhecida pelos estudantes de engenharia, a frente inicialmente
acordada foi a pesquisa acerca dos aspectos medicinais que permitem a construgao
da onda gerada pelo coracdo humano. Para tal, profissionais da area médica,
biomédica e engenharia biomédica foram consultados, e as referéncias (THALER,
2013; KOEPPEN; STANTON, 2009; GUYTON; HALL, 2006) foram utilizadas.

A segunda frente tratou da pesquisa a respeito da filtragem estocastica, mais
especificamente do filtro de Kalman e suas derivagdes, aplicada no contexto do ECG.
A pesquisa foi dada pelo estudo bibliografico a partir das referéncias (WELCH, 1997,
MNEIMNEH, 2006; JULIER, 2004).

Amostras de bancos de dados foram apresentadas durante os estudos
bibliograficos citados acima. Essas amostras estao disponiveis sob dominio publico.
Com as amostras disponiveis, a terceira frente constituiu-se da implementacéo dos
filtros no software MATLAB, permitindo o estudo matematico do comportamento do
ECG.

A avaliacdo da implementagdo dos filtros selecionados foi realizada
inicialmente a partir de inspegao visual. O procedimento de analise € bastante
subjetivo devido a complexidade das caracteristicas fisioldgicas do sinal avaliado, mas
essa andlise se faz necesséria para prevenir a distor¢do do diagnostico do sinal
filtrado.
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Posteriormente, o calculo do erro quadratico médio (EQM) foi utilizado para

avaliacao da implementacao dos filtros, auxiliando na comparacéo de filtros aplicados.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

1. Introducdo: Historico do eletrocardiograma, delimitacdo do tema abordado,
objetivos do trabalho e metodologia aplicada;

2. Fundamentos da fisiologia do coragcdo humano: Teoria necessaria para a
compreensao do funcionamento de um coracdo humano saudavel e da leitura
de um ECG, de forma a reconhecer o sinal estudado;

3. Modelagem matematica: Aplicacdo dos conceitos fundamentados de forma a
realizar os objetivos descritos anteriormente;

4. Fundamentos da filtragem estocastica: Apresentacdo dos conceitos da
filtragem estocastica voltados ao presente trabalho;

5. Andlise e interpretacdo de resultados: Comparacao entre as respostas obtidas,
definicdo dos melhores resultados;

6. Conclusdo: Apresentacdo das dificuldades encontradas na obtencéo dos

resultados, sugestdo de trabalhos futuros e possiveis melhorias.
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2 FUNDAMENTOS DA FISIOLOGIA DO CORACAO HUMANO

2.1  VISAO GERAL DO SISTEMA CARDIOVASCULAR

O sistema cardiovascular, também chamado de sistema circulatério, participa
ativamente de multiplos processos realizados pelo corpo humano. Koeppen e Stanton
(2009, p. 289) citam que, além da distribuicdo de substancias essenciais e remocao
de subprodutos metabdlicos, esse sistema participa também em mecanismos
homeostéaticos, como a regulacdo da temperatura corporal, manuten¢cdo do balanco

de fluidos e ajuste do fornecimento de oxigénio e nutrientes.

Seus componentes podem ser descritos como uma bomba (o coracdo), uma
série de tubos, coletores e distribuidores (vasos sanguineos) e uma extensa rede de
vasos finos (capilares), que permitem o transporte rapido entre os tecidos e os canais
vasculares. Os vasos sanguineos presentes em todo o corpo sao cheios por um fluido
heterogéneo (sangue), essencial para os processos de transporte realizados pelo
sistema (KOEPPEN; STANTON, 2009, p. 289).

A Figura 3 mostra os componentes do sistema circulatério na forma de um
diagrama simplificado: o coracédo € dividido em suas cavidades, atrios e ventriculos;
vasos sanguineos sdo expandidos em artérias e arteriolas, veias e vénulas. As
arteriolas sao definidas por Koeppen e Stanton (2009, p. 289) como vasos de
resisténcia, valvulas que reduzem a presséao do fluxo sanguineo e o tornam continuo,
condicéo ideal para a entrada de sangue nos capilares e troca de substancias nos
tecidos corporais. As vénulas sédo descritas por Guyton e Hall (2006, p. 161) como
coletores de sangue dos capilares que vao se aglutinando até formarem as veias;
além dos capilares, que contém sua subcategoria de glomérulos — um tipo especifico
de capilar nefritico responsavel por parte da filtragem do sangue nos rins (GUYTON;
HALL, 2006, p. 309).
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Figura 3 — Diagrama esquematico do arranjo dos componentes do sistema circulatério.
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Fonte: KOEPPEN; STANTON, 2009, p.290.

2.2  FISIOLOGIA CARDIACA

O coracéo, definido por Guyton e Hall (2006, p. 103), atua de forma semelhante
a duas bombas: o lado direito do coragao, que bombeia sangue para os pulmdes, e o
lado esquerdo, que bombeia sangue para os 6rgaos periféricos do corpo humano. Os
dois lados atuam identicamente, com duas camaras e de forma pulsatil. A camara

superior, chamada de atrio, € responsavel por bombear o sangue para o interior da
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camara inferior, o ventriculo, que é responsavel por circular o sangue para 0s vasos
sanguineos.

Dentro das cavidades cardiacas, o fluxo de fluidos é unidirecional. Essa
afirmacdo se deve ao posicionamento do conjunto de valvas' nos processos
chamados de sistole — a contragao ventricular — e diastole — o relaxamento ventricular
(KOEPPEN; STANTON, 2009, p. 289).

Figura 4 — Estrutura do Coracéo e Fluxo Sanguineo no Orgéo
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Fonte: GUYTON; HALL, 2006, p. 104.

Trés tipos musculares compdem o modelo cardiaco: o musculo atrial, o musculo
ventricular e as fibras excitatérias e condutoras. Os tipos atrial e ventricular se
assemelham aos musculos esqueléticos, mas sao capazes de se manter contraidos
por muito mais tempo. Ja as fibras excitatorias e de condugdo se contraem
fracamente, contudo tem a habilidade de realizar descargas elétricas ritmicas

automaticas, podendo também conduzir o sinal elétrico pelo coragéo, representando

1 A Federacdo Internacional das Associacdes de Anatomistas (FIAA) definiu em sua Nomina Anatomica
(Nomenclatura Anatdmica) que valva descreve as quatro pregas membranosas que bloqueiam o refluxo do
sangue no interior do coragdo, enquanto valvula denomina outras estruturas vasculares, além dos
componentes da valva. De acordo com a convencgdo entdo, a valva possui valvulas (ARAUJO, 2002).
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0 sistema excitatorio que controla os batimentos ritmicos (GUYTON; HALL, 2006, p.
104).

As fibras musculares presentes no coracao se dispdem, segundo Guyton e Hall
(2006, p. 103-104), em forma de malha, podendo também ser chamada de trelica.
Cruzando as fibras ha uma série de regides escuras, definidas como discos
intercalados. Esses discos sdo membranas celulares, fazendo com que cada fibra
existente seja, na verdade, um conjunto de células atreladas entre si, em série e em
paralelo. Elas diferem de outros tecidos porque em cada disco as membranas
celulares se fundem, formando conexdes permeaveis que facilitam a propagacéo,
quase livre, de ions — denominadas juncdes comunicantes. As células entdo se
encontram tdo bem acopladas que, quando uma delas é excitada eletricamente, o
potencial se espalha para todas as outras, de acordo com a trelica interconectada.
Esse conjunto multinuclear do tecido cardiaco € chamado de sincicio, demonstrado

na Figura 5.

Figura 5 — Fibras cardiacas e o seu carater “sincicial”.

Fonte: GUYTON; HALL, 2006, p. 104.

Para melhorar a eficiéncia do bombeamento cardiaco o coracao é composto por
dois sincicios: o sincicio atrial forma as paredes dos atrios, enquanto o sincicio

ventricular forma as paredes dos ventriculos. Eles séo divididos por um tecido fibroso
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de caracteristica normalmente isolante, que evita a transmissao de descargas, mas a
conexao se mantém por um sistema especializado de conducdo, chamado feixe
atrioventricular (A-V). Esse arranjo permite que 0s atrios se contraiam pouco antes, 0
que permite o enchimento completo dos ventriculos para que eles entdo expulsem o

sangue ao sistema de forma mais eficiente (GUYTON; HALL, 2006).

2.2.1 Potencial de A¢éo Cardiaco

“As células do coragao séo excitaveis e geram potenciais de agéo.” (KOEPPEN;
STANTON, 2009, p. 293). A afirmacao dos autores define um processo essencial no
funcionamento do coracdo: sdo os potenciais de acdo que promovem a contracao e o

ritmo cardiaco, necessarios para a manutencao vital.

Koeppen e Stanton (2009, p. 293) explicam que a origem do potencial de agéo
se da quimicamente, a partir de transicGes idnicas no meio celular. A diferenca de
potencial da célula com o meio extracelular gera variacdes de permeabilidade da sua
membrana. Essa mudanca dita a intensidade do movimento dos ions para dentro e
fora da célula pela abertura ou fechamento de canais especificos para cada tipo de
ion — em especial os ions de sédio (Na*), potassio (K*) e célcio (Ca**). Assim, o
conjunto de ions presentes na célula altera constantemente suas propriedades e torna

o ciclo continuo.

O potencial de acdo cardiaco surge a partir do movimento de dois tipos de
canais ibnicos, de acordo com Guyton e Hall (2006, p. 105): os canais de sédio rapidos
— definidos assim pelo periodo curto e abrupto de abertura, por poucos milésimos de
segundo — e 0s canais de calcio lentos, chamados também de canais de calcio-sodio,

lentos para abrir, além de se fecharem somente depois de varios décimos de segundo.

Nas células excitaveis, a abertura dos canais de sodio rapidos gera um aumento
repentino do potencial intracelular, registrado graficamente nas imagens da Figura 6
como um pico. No coracéo, esse pico se prolonga devido a entrada de ions de sodio
pelos canais de calcio-sodio, definindo um platd de até 0,3 segundos, periodo no qual
acontece também a contragcdo muscular, relacionada a entrada dos ions de calcio no
processo. O fechamento dos canais de calcio lentos gera uma alta permeabilidade da

membrana para os ions de potassio que, antes presos no meio celular, sdo expulsos
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via canais de potassio, provocando o retorno do potencial celular ao repouso
(GUYTON; HALL, 2006, p. 104-105).

E importante saber que todos os tecidos excitaveis do corpo humano apresentam
um periodo em que h& incapacidade de resposta a estimulos adicionais durante o
potencial de acéo. Isso se deve a inatividade dos canais i6nicos de sodio enquanto
nao ha o retorno do potencial elétrico da membrana ao seu valor de repouso. Guyton

e Hall (2006, p. 70) determinam esse instante como periodo refratario.

Figura 6 — Comparacdo entre o potencial de acdo nervoso (a) e o cardiaco (b).
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Fonte: GUYTON; HALL, 2006, p. 61,p. 67.

Koeppen e Stanton (2009) complementam o processo de geracao do potencial
de acdo cardiaco, dividindo-o em cinco fases distintas. Sua representacéo é vista na
Figura 6 e comparada com a leitura de outras células excitdveis. Comecando pela
fase zero, ela se apresenta como uma rapida ascensdo do potencial, chamada
também de despolarizacdo; em seguida ha uma queda de tensdo causada pela
abertura dos canais de potassio, a fase um, ou repolarizacéo parcial, 0 que expulsa
algumas cargas positivas intracelulares; no coracdo, a queda se estabiliza
parcialmente em um platd, ou fase dois, devido a abertura dos canais de sédio lentos,
balanceando a perda de cargas; com o fechamento dos canais de sodio lentos, a
abertura dos canais de potassio aumenta rapidamente, gerando a repolarizacéo final,
ou fase trés; o evento cessa quando o potencial de acéo atinge a tenséo de repouso,

a fase quatro, encerrando o processo.
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2.2.2 Fibras Excitatérias e de Conducao

A sincronia dos movimentos realizados pelo coracéo se deve a transmisséo dos
potenciais de acdo em fracdes de tempo ideais para o bombeamento de sangue.
Apesar de a conducao ser executada por todas as células cardiacas, a existéncia de
um sistema especializado na tarefa possibilita, por exemplo, fazer com que as
diferentes por¢cdes do ventriculo se contraiam quase que simultaneamente, gerando
pressao com eficiéncia maxima no processo circulatorio e compensando a lentiddo no
processo de difusdo no meio celular (GUYTON; HALL, 2006, p. 116).

Todas as fibras excitatérias e de conducdo podem ser visualizadas na Figura 7.
A partir dela, Guyton e Hall (2006, p. 116) descrevem suas fun¢des basicas no
processo de transmissao dos potenciais de a¢do: o nodo sinusal — chamado também
de nodo sinoatrial ou nodo S-A — gera o impulso ritmico normal, transmitido pelas vias
internodais ao nodo atrioventricular (A-V), que atrasa o impulso antes que ele chegue
aos ventriculos via feixe atrioventricular, onde os ramos direito e esquerdo do feixe de

fibras de Purkinje levam os sinais elétricos para todo o tecido ventricular.

Figura 7 — Fibras condutoras e excitatdrias do coracéo
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Fonte: GUYTON; HALL, 2006, p. 117.

O nodo sinoatrial, localizado na parede superior do atrio direito, logo abaixo a
abertura da veia cava superior, € conectado diretamente as fibras musculares atriais

e, portanto, é responsavel pela difusédo dos potenciais de acdo por toda a musculatura
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do atrio. Ele € composto por fibras com capacidade de autoexcitacdo, sendo também
responsavel pelo controle, normalmente, da frequéncia dos batimentos de todo o
coracdo. Nessas células, a permeabilidade natural aos ions de calcio e sddio é maior,
resultando em um potencial de repouso mais positivo que as outras células
musculares, além de um aumento de tensao gradual entre dois batimentos cardiacos,
um “vazamento” para o meio intracelular. Devido a maior positividade, ha um bloqueio
da maioria dos canais rapidos de sédio e apenas os canais de calcio lentos podem
deflagrar o potencial de agcédo ao alcancar o limiar de descarga, ocorrendo de forma
mais lenta que nas fibras ventriculares. Portanto, a causa da autoexcitacao das fibras

especializadas é o “vazamento” dos ions de sédio e calcio (GUYTON; HALL, 2006, p.
117).

ApOs a excitacdo, Guyton e Hall (2006, p. 118) descrevem a continuidade do
processo semelhantemente ao ocorrido nas fibras ventriculares: o fechamento dos
canais de calcio-sédio gera um fluxo que expele ions de potassio pelos seus
referentes canais até que haja um excesso de negatividade, logo contrariado pela
permeabilidade da membrana as cargas positivas de sodio e calcio que repetem o

processo ciclicamente. Todo o procedimento € graficamente registrado na Figura 8.

Figura 8 — Comparacéo do potencial de acdo entre o nodo sinusal e a fibra muscular
ventricular.
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Fonte: GUYTON; HALL, 2006, p. 117.

As vias internodais sdo responsaveis pela conducdo do potencial de agédo por

toda a massa muscular atrial até o nodo A-V. Essa é a afirmagéo de Guyton e Hall
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(2006, p. 118), que também propde que a velocidade do impulso é de quase cinco
vezes a do musculo cardiaco comum. S&o trés as vias apresentadas que terminam
no nodo atrioventricular — denominadas vias anterior, média e posterior — além de uma
banda que cursa até o atrio esquerdo pela parte anterior do conjunto atrial, a banda
interatrial anterior. Todas as vias podem ser encontradas na Figura 7, sendo que a

banda interatrial anterior € representada por um pontilhado saindo do nodo S-A.

O nodo atrioventricular se encontra na parede posterior do atrio direito,
interconectando as vias internodais com o feixe A-V. O atraso no impulso que chega
até essa regido acontece pela reducdo de juncbes comunicantes entre as vias de
conducao, oferecendo maior resisténcia para a passagem de ions entre as fibras
especializadas (GUYTON; HALL, 2006, p. 119).

A funcionalidade do feixe atrioventricular € como um bloqueio unidirecional para
os potenciais de acdo. O longo periodo refratario de algumas de suas células acaba
por bloquear certos impulsos em instantes anormais na frequéncia cardiaca, evitando
ndo somente o retorno de sinais elétricos para o nodo A-V, mas também a entrada do
potencial de acdo nos ventriculos durante o tempo de enchimento. Em casos normais,
essa € a Unica via de conducéo entre as duas partes do coracéo, devido a separacao
delas por uma barreira fibrosa continua. A responsabilidade desse feixe pelo sentido
anico dos impulsos, indo dos atrios para os ventriculos, é justificada porque o
transporte inverso do sinal geraria arritmias graves do musculo cardiaco (GUYTON;
HALL, 2006, p. 119; KOEPPEN; STANTON, 2009, p. 307).

Na continuidade do feixe A-V, fibras de conducdo extremamente rapida se
espalham pelos ventriculos. Essas, chamadas por Guyton e Hall (2006, p. 119) de
fibras de Purkinje, sdo as maiores fibras cardiacas e podem atingir velocidades de
transporte do potencial de acdo até quatro vezes maiores que as vias atriais
especializadas, ou 150 vezes mais que as fibras do nodo A-V. Esse fato é justificado
pela altissima permeabilidade das jun¢des comunicantes das fibras desse tipo. Devido
também a alta ramificacéo das fibras por todo o conjunto ventricular, o tempo total de
transmissao do potencial de acéo pelas fibras de Purkinje € de 0,03 segundos, em
média. Pode-se dizer que com esse valor a transmissao elétrica pelos ventriculos é

guase imediata.
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Figura 9 — Transmisséo do impulso cardiaco com os tempos de
aparecimento em cada parte do 6rgdo, em fracdes de segundo.
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Fonte: GUYTON; HALL, 2006, p. 120.

Vale notar que as fibras do nodo A-V e as fibras de Purkinje também tem
capacidade de autoexcitacdo. O que acontece, porém, de acordo com Guyton e Hall
(2006, p. 120), é que a frequéncia normal do nodo sinoatrial € maior que a dos outros
elementos — 0 nodo S-A envia impulsos entre 70 a 80 vezes por minuto, enquanto o
nodo atrioventricular tem frequéncia de 40 a 60 vezes por minuto e as fibras de
Purkinje de 15 a 40 vezes por minuto. A cada condugdo as células dos outros

elementos se descarregam, evitando assim que elas se excitem autonomamente.

2.2.3 Atuacdo do Sistema Nervoso Central na Atividade Cardiaca

A porcéo do sistema nervoso central responsavel pelo controle da maior parte
das funcgdes viscerais do organismo € denominada sistema nervoso autbnomo. Essa
é a afirmacédo dos autores Guyton e Hall (2006, p. 748), que prosseguem explicando
o funcionamento desse sistema: tanto a partir de sinais sensoriais subconscientes —
chamados também de reflexos — quanto diretamente a partir de centros de controle

autbnomo, estimulos sdo enviados aos 6rgaos para o controle das suas atividades.
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De acordo com suas caracteristicas, duas subdivisdbes podem ser definidas: o
sistema nervoso simpatico e o sistema nervoso parassimpatico. O sistema nervoso
simpético tem origem na medula espinhal juntamente com 0s nervos espinhais, de
onde ele se projeta até os tecidos e 6rgdos estimulados por meio dos nervos
simpaticos. Ja o sistema nervoso parassimpatico surge através dos nervos cranianos,
em especial nos nervos vagos, passando entdo para todas as regides toracicas e
abdominais (GUYTON; HALL, 2006, p. 750).

O funcionamento desses sistemas autdnomos € semelhante: a secrecdo de
substancias transmissoras sinapticas em receptores especificos nas células efetoras
gera efeitos como a alteracao da permeabilidade da membrana celular ou a alteracéo
de enzimas intracelulares que iniciam processos determinados pela sua natureza
especifica. Curiosamente, tanto a estimulacdo simpatica quanto a parassimpatica
causam efeitos excitatorios e inibitérios em diferentes 6rgéos e, portanto, ndo podem
ser totalmente generalizados. Deve-se considerar que 0s dois sistemas agem

antagonicamente em alguns casos e a maioria dos Orgdos € controlada
dominantemente por um ou outro sistema (GUYTON; HALL, 2006, p. 750-753).

Figura 10 — Inervacao simpéatica e parassimpética do coracédo

Nervos
simpaticos b

Fonte: GUYTON; HALL, 2006, p. 113.

A Figura 10 apresenta as inerva¢des autbnomas que chegam ao coracao.
Voltando o foco desse sistema para o do presente trabalho, o coracao € excitado pelo

estimulo dos nervos simpéaticos, podendo, por exemplo, aumentar a frequéncia
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cardiaca em adultos de seu valor normal — cerca de 70 batimentos por minuto (bpm)
— até 200 bpm ou 250 bpm em casos raros, além de aumentar também a forca de
contracao cardiaca até o dobro da normal. J4 o estimulo parassimpético com sua forte
acdo inibitéria pode até parar os batimentos cardiacos por alguns segundos, mas o
coracao geralmente volta a bater em seguida num ritmo lento — entre 20 bpm e 40
bpm — enquanto houver o estimulo. Em paralelo, a forca de contracdo miocéardica pode

ser reduzida para até 70% do normal.

Guyton e Hall (2006, p. 754) resumem entdo a resposta aos estimulos

autdbnomos no coracao:

[...] A estimulacdo simpética aumenta a eficacia do coragdo como bomba,
da forma que € necesséaria durante exercicio pesado, enquanto a
estimulacdo parassimpatica diminui o bombeamento do coragéo, permitindo

gue ele descanse entre periodos de atividade exaustiva.

2.2.4 Ciclo Cardiaco

Guyton e Hall (2006, p. 106) definem como ciclo cardiaco os eventos que
ocorrem no coracao entre um batimento e o inicio do outro. Inicialmente o processo é
dividido em diastole, periodo no qual ha o relaxamento da musculatura cardiaca e o
orgdo se enche de sangue, seguido pela sistole, o periodo de contragcdo muscular,
onde ha a propulsdo de sangue pelo sistema vascular. E possivel perceber que além
dos eventos descritos, varios outros acontecem dentro da funcéo cardiaca, como se

vé na Figura 11.
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Figura 11 — Eventos do ciclo cardiaco durante o funcionamento no lado esquerdo do coracéo

Relaxamento
isovolumétrico

Ejecao Afluxo rapido Sistole atrial
Contracao Diastase
isovolumétric& /
l |
_ Abertura Fechamento
120 e
da valva da valva adrtica
—~ 100 - adrtica L\ -
£ S | i T~ ~- Pressdo na aorta
£ 80 ~ T e T
E |
o Fe;;igsgto Abertura da I
/2] i
8 40 A A-V valva A-V
a - \ / Presséo atrial
e N & S I D et
~ 138 - S === Pressio ventricular
& — b~
E’ 90 - o Volume ventricular
5 A R /
‘ ' ‘ ‘ a =T - Eletrocardiograma
10 20 |30 1S
\W w /‘T kiw' wl Fonocardiograma
Sistole Diastole Sistole

Fonte: GUYTON; HALL, 2006, p. 107.

Na Figura 11 Guyton e Hall (2006, p. 106-107) descrevem algumas das
diferentes leituras que podem ser feitas sobre o coracdo. Todas as ondas séo
relacionadas ao ciclo cardiaco completo do lado esquerdo do coracdo saudavel,
sendo que, as trés primeiras legendas a direita da figura, de cima para baixo,
identificam as variacbes de pressdo na artéria aorta, no atrio e no ventriculo,
respectivamente. A quarta curva introduz as variagcdes de volume no ventriculo
durante o ciclo, enquanto a quinta mostra o eletrocardiograma e a sexta um
fonocardiograma, que registra 0os sons produzidos pelo coracdo — especialmente suas

valvas — durante o bombeamento.

E preciso reforcar que a Figura 11 apresenta graficos para uma melhor
compreensao do ciclo cardiaco de acordo com 0s instrumentos e métodos aplicados.
No presente trabalho, o foco posterior sera mantido no eletrocardiograma, um meétodo

nao invasivo de leitura que se utiliza de eletrodos na superficie do corpo do paciente
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para analise da variacdo de tensdo no coracdo durante determinados intervalos de
tempo (KOEPPEN; STANTON, 2009, p. 311). Esse método sera definido com maior
detalhamento na secéo 2.3 do trabalho.

Normalmente, o sangue flui de forma continua no caminho a partir das grandes
veias até os atrios: desse sangue, cerca de 80% flui diretamente até os ventriculos
antes mesmo da contracdo atrial. Os atrios, portanto, se responsabilizam pelo
bombeamento aos ventriculos de no maximo 20% do sangue que passa por eles,
assumindo a posi¢cao de bomba de escorva, termo utilizado por Guyton e Hall (2006,
p. 107), cujo significado faz referéncia aos artefatos que déo inicio ao processo de
explosdo em uma arma (MICHAELIS, 2018), de forma analoga a funcdo dos atrios
para os ventriculos. E curioso notar também que o corac¢&o pode continuar operando
sem o funcionamento dos atrios em condi¢des de repouso, devido a capacidade do
coracdo de bombear até 400% a mais de sangue por causa do aumento da sua

necessidade em situagcdes como a pratica de exercicios fisicos.

O periodo de enchimento dos ventriculos descrito anteriormente, antes da
contracdo atrial, € chamado de periodo de enchimento rapido ventricular, que
corresponde aproximadamente ao primeiro ter¢co da diastole. Nos outros dois tercgos,
ocorre 0 enchimento também dos atrios e a contracdo atrial, respectivamente

(GUYTON:; HALL, 2006, p. 108).

J& na sistole, imediatamente apds o inicio da contracdo ventricular, 0 aumento
da pressdo causa o fechamento passivo das valvas atrioventriculares (mitral e
tricispide) — responsaveis por evitar o refluxo de sangue dos ventriculos para os atrios
— mas ha um atraso até a abertura das valvas semilunares (aértica e pulmonar) —
responsaveis por conter o refluxo da circulacao vascular aos ventriculos — o0 que gera
um periodo de contracdo muscular sem esvaziamento da cavidade, denominado
contracao isovolumétrica ou isométrica (GUYTON; HALL, 2006, p. 108-109).

Com a abertura das valvas semilunares devido a pressao interna dos ventriculos,
cerca de 70% do sangue contido dentro dos ventriculos sado expulsos no primeiro ter¢co
do periodo de ejecdo, determinando assim o periodo de ejecdo rapida e, nos

momentos posteriores, 0 periodo de ejecdo lenta (GUYTON; HALL, 2006, p. 108).

Devido ao relaxamento repentino do musculo dos ventriculos ao final da sistole,

a diferenca de presséo vascular e intraventricular aumenta, causando o retrocesso de
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parte do sangue aos ventriculos, movimento barrado pelo fechamento das valvas
aortica e pulmonar. Até que as valvulas A-V se abram novamente ha uma sustentacao
do volume enquanto ainda ocorre o relaxamento ventricular, originando o periodo de
relaxamento isovolumétrico ou isométrico. Apés a abertura das valvas mitral e
tricispide inicia-se um novo ciclo cardiaco (GUYTON; HALL, 2006, p. 108).

2.3 O ELETROCARDIOGRAMA

Quando um potencial de acdo passa através do coracdo, uma corrente elétrica
se propaga para os tecidos ao seu redor, até a superficie do corpo. Ao posicionar um
par de eletrodos sobre a pele, é possivel registrar as variacdes do potencial elétrico
relacionado a essa corrente. Esse registro é o eletrocardiograma (GUYTON; HALL,
2006, p. 123).

Koeppen e Stanton (2009, p. 311) descrevem as Vvarias utilidades da
eletrocardiografia para o médico na percepcdo do quadro do paciente: € possivel
analisar a orientagdo anatomica do coracao, o tamanho relativo das suas camaras, 0s
distarbios do ritmo cardiaco, a extensado e localizagdo dos possiveis danos sofridos
pelo 6rgao, o efeito da alteracdo da concentracdo eletrolitica e também a influéncia

de farmacos.

2.3.1 Caracteristicas Gerais da Leitura do Eletrocardidgrafo

Thaler (2013, p. 29) define as trés caracteristicas principais do sinal lido pelo

eletrocardiografo, semelhantes a qualquer outro tipo de onda:
e Duracéo, medida em fragdes de segundos (ms), no eixo horizontal,
o Amplitude, medida em milivolts (mV), no eixo vertical,
e Configuracdo, um critério subjetivo, referente a forma e ao aspecto de uma onda.

O registro do ECG é padronizado para a sua analise adequada. Na Figura 12
percebe-se que ha uma grade quadriculada, com linhas finas a cada milimetro e
espessas em intervalos de cinco milimetros. Cada espaco de um milimetro representa
40 milissegundos no eixo horizontal e 0,1 milivolts no eixo vertical (THALER, 2013, p.
29-30).
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Figura 12 — Exemplo de ondatipica que pode ser vista no eletrocardiograma
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Fonte: THALER, 2013, p. 29.

2.3.2 As Derivacdes e o Carater Vetorial do Eletrocardiograma

A alta complexidade do coracéo exige uma série de informacdes para entender
seu funcionamento de forma completa. E importante lembrar que ele é um 6rgéo
tridimensional e que sua atividade elétrica deve ser compreendida também em trés
dimensdes (THALER, 2013, p. 51).

“Os diversos eventos elétricos que existem no coracdo em dado momento
podem ser representados como um vetor tridimensional.” (KOEPPEN; STANTON,
2009, p. 311). Essa citacdo é confirmada por Guyton e Hall (2006, p. 131), que
descrevem o vetor instantaneo resultante como uma seta que aponta para a direcao
do potencial elétrico gerado pelo fluxo de corrente, definida por convencdo com

sentido voltado para a secao positiva e comprimento proporcional a tensao.

A Figura 13 apresenta um exemplo de vetor resultante durante a despolarizacao
na cavidade ventricular e de parte das paredes endocardicas nos ventriculos, o qual
foi projetado em um plano perpendicular a secgéo visivel, de forma a ser representado
em duas dimensdes, num dado instante de tempo. As setas elipticas representam o
caminho da corrente indo em direcdo as areas polarizadas, determinando o vetor
instantdneo médio do potencial. Ele é tracado no meio dos ventriculos, com sentido
para baixo devido a parte inferior mais positiva, e tamanho proporcional a diferenca

de potencial.
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Figura 13 — Vetor médio de ventriculos parcialmente despolarizados

Fonte: GUYTON; HALL, 2006, p. 132.

No eletrocardiograma, descrever a atividade elétrica no coracdo é uma tarefa
realizada por um conjunto de eletrodos posicionados na superficie do corpo com o
objetivo de orientar o conjunto de projecdes ortogonais do vetor tridimensional
cardiaco. Esse processo simplifica a leitura do ECG, visto que apenas a sua
magnitude - a diferenca de potencial — € registrada graficamente ao passar do tempo
(KOEPPEN; STANTON, 2009, p. 311).

Thaler (2013, p. 51) chama os agrupamentos de eletrodos de derivacdes, sendo
gue cada uma tem o objetivo particular de aumentar a sensibilidade da leitura da

atividade cardiaca em certas regides a custa de outras.

Sao doze as derivacdes necessarias para que o eletrocardiograma possa extrair
as informac0fes necessarias para o diagnoéstico do paciente, sendo 0 posicionamento
dos eletrodos na superficie do corpo determinado por convencdo, a partir de um
protocolo-padrdo para a realizacdo do exame, visto que qualquer diferenca de
localizagéo pode alterar o registro efetuado (THALER, 2013, p. 50).

Segundo Koeppen e Stanton (2009, p. 312), no sistema de derivacgoes,
desenvolvido ha cerca de um século atras, o vetor cardiaco resultante tem sua origem
definida no meio de um tridngulo equilatero— posigcéo equivalente também ao meio do
coracao — cujos apices se localizam nos ombros e na regido pubica. Essa figura,

chamada triangulo de Einthoven, € orientada no plano frontal do corpo humano,
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definindo a referéncia vertical de projecdo ortogonal do vetor tridimensional. Thaler
(2013, p. 50-51) explica que a partir do plano frontal é possivel descrever um modelo
de organizacgéo dos planos horizontais em angulos de orientacdo — chamados também
de eixos por Guyton e Hall (2006, p. 132) — a partir da sua sobreposi¢ao por um circulo

completo.

Figura 14 — Posicédo dos eletrodos para as derivacdes dos membros de acordo com
o tridngulo de Einthoven

Deri\/ai;éé I

Fonte: GUYTON; HALL, 2006, p. 127.

Seguindo a referéncia do plano vertical no triangulo de Einthoven séo
apresentadas as seis derivagdes dos membros. Divididas em derivacbes padréo e

aumentadas, elas sdo obtidas a partir de trés eletrodos — um em cada antebraco e um
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no tornozelo, comumente o esquerdo, como mostra a Figura 14. Tais membros sao
utilizados por conveniéncia, visto que séo simples extensfes das posi¢cdes definidas
anteriormente por Einthoven (KOEPPEN; STANTON, 2009, p. 312).

As derivagbes-padrdo dos membros sdo definidas por Thaler (2013, p. 52) da

seguinte maneira:

e Derivacéo I: € gerada tomando o braco direito como negativo e o brago esquerdo
como positivo. Portanto, seu angulo de orientacao é 0°;

e Derivacéo Il: é gerada tomando o braco direito como negativo e as pernas como
positivas. Portanto, seu angulo de orientacao é +60°;

e Derivacéo lll: é gerada tomando o bragco esquerdo como negativo e as pernas
como positivas. Portanto, seu angulo de orientagcédo é +120°.

As derivacbes aumentadas sdo chamadas dessa forma porque o
eletrocardiografo precisa amplificar o seu tragcado para obter um registro adequado.
Thaler (2013, p. 52) explica que elas séo criadas tomando como referéncia negativa
a média entre dois dos eletrodos nos membros e o eletrodo restante como positivo,

sendo nomeadas da forma a seguir:

e Derivacdo aVL: é gerada tomando o bragco esquerdo como positivo e 0s outros
membros negativos. Portanto, seu angulo de orientacéo é -30°;

e Derivacdo aVR: é gerada tomando o braco direito como positivo e 0S outros

membros negativos. Portanto, seu angulo de orientacédo é -150°;

e Derivacdo aVF:. é gerada tomando as pernas como positivas e 0S outros

membros negativos. Portanto, seu angulo de orientacéo é +90°;

Todas as derivagdes-padréo podem ser visualizadas na Figura 15.



Figura 15 — Angulos de orientacdo de todas as derivacdes dos membros.
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Fonte: THALER, 2013, p. 53.
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Utilizando-se agora de um plano horizontal, perpendicular ao triangulo de

Einthoven, como referéncia, surgem as derivagdes precordiais ou toracicas: nelas,

seis eletrodos séo colocados na superficie do corpo ao redor do coracéo, sendo que

para cada derivacdo um desses eletrodos € definido como positivo, e em todas elas a

referéncia negativa € dada pelo ponto médio do conjunto de eletrodos nos membros,

gue se aproxima de um potencial relativo ao ponto central do coracdo (GUYTON,;

HALL, 2006, p. 129; KOEPPEN; STANTON, 2009, p. 313; THALER, 2013, p. 55).

com a localizac&o do eletrodo positivo:

Thaler (2013, p. 55) apresenta cada uma das derivacdes precordiais, de acordo

¢ Derivacdo V1: o eletrodo é posicionado no quarto espaco intercostal, a direita do

0SS0 esterno;

do 0sso esterno;

Derivacéo V3: o eletrodo é posicionado entre as derivacbes V2 e V4,

mesoclavicular;

Derivagdo V5: o eletrodo € posicionado entre as derivagbes V4 e V6;

axilar média.

Derivacéo V2: o eletrodo € posicionado no quarto espaco intercostal, a esquerda

Derivacéo V4: o eletrodo € posicionado no quinto espaco intercostal, na linha

Derivagdo V6: o eletrodo € posicionado no quinto espaco intercostal, na linha
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As derivacdes toracicas podem ser vistas conforme a Figura 16.

Figura 16 — Posicionamento dos eletrodos positivos das deriva¢cdes precordiais e o
plano horizontal.
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Fonte: THALER, 2013, p. 55.

Com todas as derivacdes descritas, Thaler (2013) determina quais as regides do
coracdo mais sensiveis aos agrupamentos das derivacbes. A parte anterior do
coracao € mais sensivel as derivacdes V1 e V2 — posicionadas diretamente acima do
ventriculo direito — V3 e V4 — posicionadas sobre o septo intraventricular; as
derivacdes sensiveis a lateral esquerda do coracéo séao a V5 e a V6 — posicionadas
sobre o ventriculo esquerdo — | e aVL; as derivagdes Il, lll e aVF séo sensiveis a parte
inferior do coracdo; a derivacdo aVR nao € agrupada. A Figura 17 apresenta
brevemente todas as derivagfes obtidas a partir do ECG.
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Figura 17 — As doze derivacdes do eletrocardiograma.
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Fonte: THALER, 2013, p. 48.

A quantidade de ondas apresentadas e suas diferencas de configuracéo
estendem significativamente o processo de modelagem do sinal ideal, o que foge do
escopo do trabalho. Selecionar uma quantidade menor de derivacdes resulta em um
projeto mais direcionado a obtencdo de um sinal de saida preciso, que melhore o

diagnéstico de doencas sem prejudicar o contexto da analise do profissional capaz.

Os conhecimentos adquiridos neste capitulo formam a base para compreender
o funcionamento do coracdo e a sua representacdo inicial pelo ECG. O
aprofundamento da descricdo dos seus componentes sera realizado durante a
explicacdo do processo de modelagem dos valores de entrada, junto a construcao do

raciocinio em busca do modelo ideal.
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3 MODELAGEM MATEMATICA

Um modelo de um sistema real qualquer deve ser capaz de descrever
matematicamente e demonstrar o comportamento deste sistema. A modelagem
matematica de sistemas reais pode ser desenvolvida a partir de leis fisicas que regem
comportamentos previamente conhecidos, unidos a possiveis perturbacdes (ruidos)
identificadas por disturbios e imprecisées no modelo. O modelo matematico deve
apresentar o comportamento do sistema de maneira precisa e deve incluir as
perturbacdes identificadas adequadamente, tendo em vista que o modelo n&o
consegue representar perfeitamente o comportamento do fendmeno em estudo
(FRENCL, 2010).

O modelo matemético desenvolvido para este trabalho foi baseado na fisiologia
do coracdo humano, apresentada detalhadamente no Capitulo 2. A partir dos
conhecimentos sobre a forma de conducdo da tensdo nas células cardiacas e da
obtencdo das leituras emitidas pelo coracdo na superficie do corpo, foi possivel
compreender como 0s eventos descritos culminam na producédo das ondas e linhas

bésicas do eletrocardiograma padrdo (THALER, 2013, p. 31).

As ondas que aparecem no ECG refletem primariamente a atividade elétrica
das células cardiacas, sendo que a atividade das células excitatérias e de conducéo
sdo pouco vistas em situacdes normais, pois suas atividades ndo devem gerar
tensdes suficientes para serem registradas na superficie do corpo humano (THALER,
2013, p. 29).

De acordo com Guyton e Hall (2006, p. 123), existem trés componentes padrao
de qualquer onda registrada no ECG: a onda P, o complexo QRS e aonda T. A onda
P é produzida pelos potenciais elétricos gerados quando os atrios se despolarizam,
logo antes do inicio da contracdo atrial. O complexo QRS é gerado durante a
despolarizacdo ventricular antes da sua contragdo. Sabe-se também que esse
complexo pode apresentar trés ondas distintas (Q, R e S), mas ndo sempre. A onda

T é criada a partir da repolarizacao dos ventriculos.

Existem também processos que ndo sao Vvistos normalmente no
eletrocardiograma. Por exemplo, a repolarizacdo atrial acontece junto a leitura do
complexo QRS, que encobre o evento nos atrios, visto que o potencial gerado na

7

despolarizagcdo ventricular € muito maior devido a sua massa. Além disso, €&
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importante perceber que apenas 0s eventos em que ha transporte de corrente até a
superficie sdo registrados pelo ECG, o que exclui momentos de polarizacdo ou

despolarizacdo completa da musculatura cardiaca (GUYTON; HALL, 2006, p. 125).

Entre cada um dos componentes do eletrocardiograma ha um segmento em
que nao ha diferenca de potencial registrada nas derivagdes. Unidos a um dos
elementos padrdo do ECG, estes se chamam intervalos e sdo nomeados
especificamente. O intervalo PR compreende o inicio da onda P até o inicio do
complexo QRS. Ele recebe esse nome porque é comum que a onda Q esteja ausente.
O intervalo QRS descreve apenas o préprio complexo QRS, sem nenhum segmento
agrupado. O intervalo QT engloba o complexo QRS, a onda T e 0 segmento entre 0s
componentes. A Figura 18 compreende todas as ondas, segmentos e intervalos do
ECG (GUYTON; HALL, 2006, p. 125; THALER, 2013, p. 41).

Figura 18 — Elementos gerais do eletrocardiograma padréo.
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Fonte: THALER, 2013, p. 43.

Conforme apresentado no Capitulo 2, as trés caracteristicas gerais do sinal lido
pelo eletrocardiografo s&o: duracdo, medida em milissegundos (ms) no eixo
horizontal, amplitude, medida em milivolts (mV) no eixo vertical e configuracéo,
apresentada subjetivamente para cada secdo do eletrocardiograma. Para a
modelagem matematica desenvolvida neste trabalho, a derivagéo | do sinal ECG foi
selecionada como padréo, visto que esta derivagcdo possui 0 comportamento bem

definido para casos em que o angulo de orientagéo € variado.
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Buscando simplificar o desenvolvimento do modelo matematico, definiu-se que
o sinal ECG seria particionado inicialmente nos seguintes trechos: intervalo PR,
complexo QRS, segmento ST, a onda T e segmento entre ciclos. Definiu-se também
que o ciclo cardiaco seria representado a partir do inicio da onda P até o inicio do
préximo ciclo. A modelagem matematica € possivel a partir da analise dos parametros
apresentados por Thaler (2013, p. 60), e na sequéncia serdo apresentados 0s
parametros adotados para o modelo matemético particionado desenvolvido, bem
como as representacoes gréficas alcancadas para cada componente do sinal ECG.

3.1 INTERVALO PR

O intervalo PR tem duracéao total de aproximadamente 200 ms (THALER, 2013)
e € composto pela onda P e o segmento PR, conforme pdde ser observado na Figura
18. Este intervalo representa o inicio da despolarizacdo atrial até o inicio da
despolarizacao ventricular. A despolarizacdo atrial é representada pela onda P, em
qgue a diferenca de potencial normalmente gerada pelos atrios é caracterizada por

baixa amplitude e configuracdo semelhante a parte positiva de uma cossenoide.

A despolarizacédo atrial pode durar até 80 ms e a diferenca de potencial maxima
alcancada nesta onda chega a 0,25 mV (THALER, 2013). O segmento PR por sua
vez, indica o tempo em que ocorre a despolarizacdo atrial até o inicio da
despolarizacao ventricular. Geralmente o segmento € horizontal e ocorre ao longo da
linha de base do ECG.

A parametrizacdo da onda P foi desenvolvida adotando-se, como padréo, o
intervalo de tempo em que ocorre a amplitude maxima alcancada pela onda e os
angulos final e inicial referentes ao argumento do cosseno, funcdo que representa a
configuracdo da onda. A partir destes parametros, é possivel definir a onda P como
um trecho de uma cossenoide ponderada pela amplitude maxima Rp, tal funcéo é

apresentada, a seguir, como xp(t).
xp(t) = Rp cos 6p(t) 1)
Os parametros adotados estédo definidos a seguir:
0<t<80ms

Rp = 0,25mV



44

/A

Op (tinicial) = 3

T

0p (tfinal) =3

A onda P é vista no sinal do ECG durante 80 ms, por este motivo, a funcao
xp(t) serd valida somente para o intervalo 0 <t < 80ms. Considerando que o

argumento 6,(t) é dado por:

(t = tinicia)™ (2)

0p(t) = Op(tiniciar) +

tfinal — Linicial
O periodo em gue o trecho cossenoidal € apresentado consiste no intervalo 0 <

t < 80 ms, desta forma, tem-se o instante t;,,;.;.; = 0 ms, definindo o inicio do periodo,

€ o instante t;,q = 79 ms, delimitando o periodo. Substituindo os valores 8p (tinicial),

tinicial © trinar €M (2) tem-se:

0p(t) = —%+;—Z (3)

Por fim, substituindo os valores conhecidos para Ry € 6,(t) em (1) é possivel
apresentar a funcdo que descreve a onda P do intervalo PR componente do sinal
ECG.

Tt
xp(t) = 0,25 cos (— > + %> (4)

O segmento PR ocorre durante o intervalo de tempo 80 <t <200ms e é

apresentado pela funcéo nula:

xpr(t) =0 5)
A Figura 19 indica a representacao gréafica do intervalo PR formado por xp(t) e

xpr(t).
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Figura 19 — Modelo matematico desenvolvido para o intervalo PR
Intervalo PR
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Fonte: Os autores.

3.2 COMPLEXO QRS

O complexo QRS identifica 0 momento em que ha o inicio da despolarizacéo
dos ventriculos, o qual ocorre durante aproximadamente 60 ms. A despolarizacao dos
ventriculos é iniciada por uma deflexdo negativa de baixa amplitude no septo
intraventricular na direcdo esquerda-direita durante um curto periodo de 10ms
(THALER, 2013). Por apresentar baixa amplitude, diversas vezes esta onda néo é
visivel no ECG. Entretanto, para a modelagem matematica desenvolvida neste

trabalho, adotou-se visibilidade da onda Q.

ApOs a despolarizacdo no septo intraventricular, o restante dos ventriculos é
despolarizado. O ventriculo esquerdo em sua composicdo € mais macico quando
comparado ao ventriculo direito. Por este motivo, sua deflexdo domina o complexo
QRS. O efeito dominante do ventriculo direito € visto na onda R, tem duracéo de 20 ms
e pode alcancar uma amplitude de aproximadamente 1,25 mV. A onda S, por sua vez,
possui a mesma duracdo da onda R e é dada como a deflexdo encontrada na
sequéncia dessa onda, alcancando cerca do dobro de amplitude negativa quando

comparada a onda Q. O complexo QRS é encerrado no inicio do segmento ST.

O modelo matematico para o complexo QRS desenvolvido neste trabalho
assume sua configuragao representada por quatro funcdes de reta, diferenciando-se

entre si de acordo com seus pontos maximos e minimos e seus coeficientes
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angulares. Os seguintes pontos iniciais sdo apresentados para onda Q, onda R, onda

S e para a onda final do complexo QRS.

Tabela 1 — Pontos iniciais para retas do complexo QRS.

Onda to(ms) | Vo (mV)
Q 200 0
R 210 -0,1
S 230 1,25
Final do Complexo (FC) 250 -0,2

Fonte: Os autores.

Considerando a equacéo fundamental da reta em (6):

y— Yo =m(x — xp) (6)

e os coeficientes angulares calculados a partir da inclinacdo de cada reta, foi possivel
modelar matematicamente o complexo QRS a partir das fungbes, apresentadas a
seguir, em seus respectivos intervalos:

xq(t) =2 —20¢t para 200 <t < 210 ms; (7)
xg(t) =675t —14,2 para 210 <t <230 ms; (8)
xs(t) =179 — 72,5t para 230 <t < 250 ms; (9)
Xpc(t) = 20t — 5,2 para 250 <t < 260 ms. (20)

A Figura 20 representa graficamente cada uma das retas do complexo QRS.

Figura 20 — Modelo matematico desenvolvido para o Complexo QRS.
Complexo QRS
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Fonte: Os autores.



47

3.3 SEGMENTO ST, ONDA T E SEGMENTO ENTRE CICLOS

Apoés a despolarizacdo dos ventriculos, inicia-se a repolarizagdo ventricular,
com o periodo de duracéo total de 340 ms, representado pelo segmento ST e a onda
T. O segmento ST €, geralmente, horizontal e indica o tempo final da despolarizacéo
ventricular, estendendo-se até o inicio da repolarizacdo ventricular, com
aproximadamente 80 ms. A onda T, por sua vez, representa a propria repolarizacéo
ventricular. A repolarizagao ventricular exige grande energia celular para acontecer.
Esta é reconhecida durante um periodo de 160ms e por uma configuracdo
semelhante a onda P, porém com uma amplitude que pode atingir de 1/3 a 2/3 da

amplitude da onda R.

A modelagem matematica desenvolvida para este periodo € muito semelhante
a onda P e ao segmento PR. O segmento ST, assim como o segmento PR, ndo
apresenta diferenca de potencial no sinal do ECG. O intervalo de tempo para o

segmento ST é dado em 260 < t < 340 ms e é apresentado pela funcao nula:

xsr(t) =0 (11)

A construcdo da onda T, de forma semelhante a onda P, também foi dada a
partir de um trecho de uma cossenoide. Os parametros adotados como padrao foram:
intervalo de tempo em que a onda ocorre, amplitude méaxima alcancada pela onda e
angulos final e inicial referentes ao argumento do cosseno. Desta forma, a onda T é

apresentada por:
XT(t) = RT Cos QT(t) (12)
Os seguintes valores foram assumidos:

Ry = 0,45 mV

/A

Or (tiniciar) = — 5

T
Or (tfinal) = E

O intervalo de tempo em que a onda T € visualizada no sinal de ECG é 340 <
t < 500 ms, desta forma, tem-se o instante t;,;;.i,; = 340 ms definindo o inicio do
periodo e o instante tf;,, = 519 ms delimitando o periodo. Assim, em (13) € possivel

representar o argumento do cosseno, seguindo a mesma estrutura apresentada em

).
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0,(t) = —%+% (13)

Por fim, substituindo os valores conhecidos para R; e 8+(t) em (12), é possivel

apresentar a funcao que descreve aonda T.

x7(t) = 0,45 cos (—g + %) (14)

Apds a onda T existe um segmento de duracdo de 100 ms e amplitude nula
que ocorre entre os ciclos de um sinal ECG. Este segmento € definido por: xg:(t) =0
para 500 <t < 600 ms. A Figura 21 apresenta graficamente o modelo mateméatico
elaborado para este periodo.

Figura 21 — Modelo matematico desenvolvido para o Segmento ST e Onda T.
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Fonte: Os autores.
Finalmente, as equagbdes que modelam o sinal do ECG por completo séo

elencadas em (15)—(23) considerando o periodo de tempo em que séo reconhecidas.

xp(t) = 0,25 cos (—g + ;—7;) para 0 <t < 80 ms; (15)
xpr(t) =0 para 80 <t < 200 ms; (16)
xq(t) =2 — 20t para 200 < t < 210 ms; a7

xg(t) = 67,5t — 14,2 para 210 < ¢ < 230 ms; (18)
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xs(t) = 17,9 — 72,5t para 230 <t < 250 ms; (29)
Xpc(t) = 20t — 5,2 para 250 < t < 260 ms; (20)
xsr(t) =0 para 260 < t < 340 ms; (21)
xr(t) = 0,45 cos (-3 +E=2%)  para 340 < t < 500 ms; (22)
Xgc(t) =0 para 500 < t < 600 ms. (23)

A Figura 22 apresenta graficamente o modelo matematico completo para todo
o sinal ECG.

Figura 22 — Modelo matematico desenvolvido para um ciclo completo referente a primeira
derivacgéo.
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Fonte: Os autores.

Vale ressaltar que, apesar de o0 modelo matematico desenvolvido descrever o
sinal ECG em termos bastante conhecidos da engenharia (variacdo de tensdo no
tempo) e de ser parametrizado de acordo com a fisiologia do coragdo humano, o
modelo ndo é capaz de descrever, a principio, o fenébmeno cardiaco por completo. A
fisiologia do coragcdo humano & um fendmeno de um sistema real de grande
complexidade, portanto, deve-se considerar que o modelo matematico desenvolvido

€ uma aproximacao para a abordagem do sinal ECG na derivacao |I.
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3.4 MODELO MATEMATICO EM ESPACOS DE ESTADOS

A modelagem matematica desenvolvida e demonstrada no inicio deste capitulo
pode ser representada em espaco de estados. A representacdo de um sistema fisico
em espaco de estados € de grande importancia sob o ponto de vista do modelo

dindmico do sistema, que é utilizado nas equacdes dos filtros estocasticos.

Equacbes continuas sdo representadas no espaco de estados considerando
sistemas MIMO (Multiple Input and Multiple Output), que apresentam entradas (u,.),

saidas (y,,(t)) e estados (x,), sendo estas apresentadas por (24) e (25).
X (t) = fr(Xq, o) X3 Uq, oo, Ups ) (24)
Y (t) = Gn (X1, o) Xns Uy, ooe, Uy B) (25)
Vetorialmente, o sistema pode ser descrito completamente por:
() = f@ 4, b) (26)
y(®) =g&ut) (27)

A partir da forma genérica apresentada para a representacdo em espaco de
estados e do modelo matemético desenvolvido na secdo anterior, € possivel

representar o modelo matemético para o sinal ECG em espaco de estados.

O modelo matematico é composto por nove equacdes, entretanto, pode ser

resumido a trés func¢des genéricas, sendo estas:
x,(t)=at+b (29)

(t - tinicial)ﬂ:) (30)

tfinal — Linicial

X3 (t) = R cos < H(tinicial) +

A representacdo em espaco de estados para uma funcdo como x;(t) =0 é

nula.

A representacéo em espaco de estados para uma fungao que representa uma

reta, como x,(t) = at + b é dada a partir de suas derivadas primeira e segunda.

Sabe-se que o vetor de estado € composto pelas variaveis de estado capazes
de descrever o sistema. O sistema real do sinal ECG € descrito a partir das funcdes

gue descrevem a diferenca de potencial encontrada em diversos instantes de tempo.
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Visto que o sistema € descrito por um Unico sinal, escrito por duas variaveis, foi
necessario forcar derivadas para a representacdo em espaco de estados, sendo
assim para a funcéo que representa uma reta genérica

x,(t) = at + b tem-se as derivadas primeira e segunda, respectivamente:
%) =0 (32)

Sabendo que a variavel de interesse é a tensdo dada por x,(t), foi possivel
definir a equacao de saida do sistema, sendo assim o espaco de estados para retas

do tipo x,(t) = at + b € completamente definido e representado pelas matrizes:

[x'z(t) _ [8 (1)] [xz(t)

= o

De forma semelhante, a funcéo x;(t) em representacéo de espaco de estados

€ construida a partir de duas derivadas:

353 (t) = —R <Sen (9(tinicial) + (t — tinicial)n >> < i > (34)

tfinal — tinicial tfinal — tinicial

2
t — tinicial)T™ T
X3 (t) =—R <C05 <0(tinicial) + ( l_TllClal) )) < — > (35)
tfinal tinicial tfinal tinicial

Sabendo que a variavel de interesse é a tensdo dada por x;(t), foi possivel

definir a equacgdo de saida do sistema. Sendo assim, tem-se o espaco de estados

completamente definido e representado matricialmente a seguir:

0 1
%3(0)] _ . 2 x3(t)
00 (ot ) off20
mnma micia (36)

AL IE

A partir destas representacbes em espaco de estados genéricas foi possivel

chegar a representacédo para cada uma das partes que compdem o sinal do ECG,

apresentadas na sequéncia para cada intervalo de tempo.

Para0 <t <80ms e xp(t) = 0,25 cos (‘%"‘%):



. 0 1
ol oy ofl

xp (1)

y=n ol

Para 200 <t < 210 ms e x,(t) = 2 — 20t:

Xo] 10 17]%e®)
o= 6 ol

Xo(O)] X (t)
_ xq (1)

Para 210 <t < 230 ms e xz(t) = 67,5t — 14,2:

[X'R(t) _ [8 (1)] [xR(t)

(] Xg (1)
y=n o0

Para 230 <t < 250 ms e x5(t) = 17,9 — 72,5t:

[x’s(t) _ [0 1] [xs(t)
0 0

Xs(0)] Xs(t)
y=n ol

Para 250 < t < 260 ms e xp-(t) = 20t — 5,2:

[xl.?'C(t) _ [0 1] [ch(t)
0 0

xpe(®)] xpc(t)
_ Xpc(t)
y=1 0 [xbz(t)

Para 340 < t < 500 ms € x;(t) = 0,45 cos( +

2

. 0 1
ol oy o
=1 o

m  (t—-340)m
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(37)

(38)

(39)

(40)

(41)

(42)
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4 FUNDAMENTOS DE FILTRAGEM ESTOCASTICA

4.1 DEFINICOES IMPORTANTES

Antes de caracterizar o filtro de Kalman e o filtro IMM tedérica e matematicamente,

€ importante ter conhecimento a respeito de alguns termos e definicdes. Desse modo,

Li, Kirubarajan e Shalom (2001) definem:

a)

b)

d)

Estimagé&o: processo de compreender, deduzir o valor de uma quantidade de
interesse a partir de observacoes indiretas, incertas e imprecisas. Muitas séo
as finalidades da estimacéo, como exemplos, podem-se citar:
- Determinacdo da velocidade e da posicdo de uma aeronave em um
sistema de controle de trafego.
- Identificagdo do sistema: determinagdo de parametros do modelo para
prever o estado de um sistema fisico.
- Comunicacéao: determinacao dos aspectos de uma mensagem a partir de
uma observacéo do sinal.
- Processamento de sinal ou imagem: definicdo de parametros de um sinal
ou de uma imagem.
Decisao: é a melhor escolha possivel, dentro de um espaco de possibilidades
discretas ou continuas.
Filtragem: processo de estimagao do estado de um sistema. Este filtra o sinal,
buscando eliminar o ruido indesejado, com o objetivo de obter a melhor
estimativa.
Estimador 6timo: seu objetivo é elaborar uma estimativa da variavel de
interesse através de um processamento de observacbes, otimizando um
determinado parametro no processo. O filtro de Kalman, por exemplo, minimiza
o erro quadratico médio dos parametros estimados.
Estado de um sistema dindmico: menor numero de variaveis tal que o
conhecimento destas em t = t, juntamente com o conhecimento da entrada
do sistema para t = t,, determina o comportamento do sistema para qualquer

tempo t > t,.

Em suma, a estimativa € um meio para se obter e aprimorar as informacdes a

respeito de um sistema com base em medi¢cdes deste mesmo sistema. Tendo como

pilar as medidas obtidas, € possivel potencializar o conhecimento a respeito de um
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determinado parametro, um sinal, ou até mesmo um estado. O processo de estimacéo

de estados ¢€ ilustrado de forma resumida na Figura 23.

Figura 23 — Diagrama simplificado da estimacé&o de estados

f/ Fonte de erro do \‘w.‘ ‘.«’/ Fonte de erro da \al ;/ Informagéo a \\‘,
sistema medida “-\ priori |
4 . /! \
Sist Estado do sistema_ | Sistema d Medidas Estimador |Estimativa do estado
dinamico > neddas ™ de estados >
Incerteza do estado

Fonte: Os autores.

Observando a Figura 23, nota-se que as medidas sdo essenciais para as
estimativas, e sao afetadas pela fonte de erro. Para realizar a estimacéo, € preciso
conhecer a evolugdo temporal do estado, o modelo da medicdo, fatores

aleatérios/estocasticos (disturbios, ruidos) e a informacao a priori do estado.

Muitos sdo os exemplos do uso da estimacdo de estados, podendo citar:
rastreamento e determinacdo da trajetdria, deteccdo de falhas, processamento de
sinal e de imagem, engenharia biomédica, controle de atitude etc. (LI, KIRUBARAJAN
e SHALOM, 2001).

Segundo Li, Kirubarajan e Shalom (2001) o processo aleatério, seja estacionario
ou nao, é o objeto da estimacao. Através de equacdes diferenciais lineares (equacao
de estado do sistema) € possivel modelar o sistema, que por sua vez possui ruidos e

distarbios intrinsecos. O filtro de Kalman €&, entdo, utilizado com o objetivo de

minimizar o erro quadratico médio entre a estimativa e o valor real.

4.2 O FILTRO DE KALMAN

4.2.1 Historico sobre o Filtro de Kalman

Na década de 1800, Carl Friedrich Gauss desenvolveu uma técnica de
otimizacdo matematica que tem por objetivo encontrar o melhor ajuste para um

conjunto de dados. A otimizacdo se da através da minimizacdo da soma dos
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guadrados das diferencas entre o valor estimado do estado e os dados observados,
sendo tais diferencas denominadas residuos. Desta forma, maximiza-se o grau de
ajuste do modelo aos dados observados. Esse método ficou conhecido como método
dos minimos quadrados (MMQ) e, apesar do crédito de desenvolvimento das bases
fundamentais dessa ferramenta ser de Carl Friedrich Gauss, foi Adrien-Marie
Legendre o primeiro a publicar o método em 1806 — Gauss publicou suas conclusdes
apenas em 1809. No entanto, deve-se atentar as seguintes restricdes ao utilizar este
método:

¢ O erro deve ter distribuicdo normal e independente (independéncia entre termos
de diferentes instantes de tempo);

¢ O modelo deve possuir parametros lineares.

Segundo Sorenson (1985) foi o conceito gaussiano de estimacao por minimos
quadrados que forneceu a base para diversas teorias e técnicas de estimativas, dentre
elas, o filtro de Kalman, filtragem considerada importante e frequentemente aplicada
em diversos problemas na engenharia em que haja a necessidade da estimacao de

grandezas fisicas.

Uma das mais importantes aplicacées do filtro de Kalman ocorreu durante a
corrida armamentista. Concorrendo com a Unido Soviética, os Estados Unidos
lancaram em 1961 o Projeto Apollo da NASA que pretendia levar o homem a lua
dentro de dez anos. Para isso, era preciso estimar a trajetéria das espaconaves.
Stanley Schmidt, chefe de pesquisas em andlise dindmica da NASA na época,
acreditou que o filtro de Kalman seria a solugéo para esse problema, quando Rudolf
Kalman apresentou seu trabalho no Centro de Pesquisa Ames (GONCALVES e
ZATTONI, 2017).

Assim Schmidt e sua equipe simularam diversas trajetérias e perceberam que o
filtro de Kalman conseguia estimar todas de forma precisa. No entanto, por essas
trajetérias ndo possuirem comportamento linear, foi desenvolvido, na época, um novo
tipo de filtro de Kalman, atualmente conhecido como filtro de Kalman estendido, capaz
de realizar estimativas de estado de sistemas néo lineares — uma restricdo que vinha
desde a base inicial do modelo do método dos minimos quadrados. Assim sendo, 0
filtro de Kalman foi essencial para o desenvolvimento deste campo da engenharia
aeroespacial (GONCALVES e ZATTONI, 2017).
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A filtragem de Kalman utiliza medidas linearmente relacionadas ao estado — que
estdo sujeitas a ruidos — para estimar o estado momentaneo do sistema dinamico
linear, que também possui ruido branco gaussiano, ou seja, € um modelo matematico
que descreve um sistema dinamico (caracterizado por estados que mudam ao longo
do tempo), podendo este ser linear ou nao linear. Assim, o filtro de Kalman é
considerado um estimador Otimo recursivo, pois novas medidas sdo processadas

instantaneamente.

Resumidamente, o filtro de Kalman pode ser utilizado sempre que houver uma
incerteza a respeito de um sistema dinamico e deseja-se saber qual serd o
comportamento do sistema em seguida. Além disso, uma das vantagens desse filtro
é o fato de ndo precisar de nenhuma informacéo além da informacéo a respeito do
estado anterior — isto faz com que o filtro, em problemas como o ECG (mudancas

bruscas de comportamento), possa fornecer resultados eficientes.

O filtro de Kalman tem um papel importante, sendo utilizado em aplicacdes
industriais e governamentais. Alguns exemplos sé&o sistemas de rastreamento de
video e laser, navegacao por satélite, controle de radar e de incéndios e estimativa de
trajetéria de misseis balisticos (CHUI e CHEN, 1987).

4.2.2 Funcionamento do Filtro de Kalman

De acordo com Chui e Chen (1987), o filtro de Kalman é um estimador de estados
o0timo aplicado a sistemas dinamicos que possuem perturbacdes (os ruidos)

aleatorias.

O filtro de Kalman foca em mapear as propriedades fisicas dos objetos de estudo
e dos sensores, em parametros matematicos descrevendo as incertezas do problema
como um todo (LI, KIRUBARAJAN e SHALOM, 2001). Tomando como exemplo o
rastreamento de alvos, o estado possui informacdes referentes a velocidade e posi¢ao
do alvo e eventualmente pode ter informacdes adicionais, como velocidade angular.
O estado também possui informacdes de observacdes (radares de vigilancia) que
costumam ser bastante ruidosas. Assim, é necessario o filtro de Kalman para a
estimativa recursiva do estado do alvo, para se obter, por fim, o comportamento do

movimento realizado por ele (FRENCL, 2010).
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Bishop e Welch (1997) definiram o filtro de Kalman matematicamente como um
conjunto de equacdes que fornecem uma solucdo computacional eficiente do MMQ.
Essa ferramenta suporta estimacdes dos estados no passado, presente e futuro o que

a torna ainda mais importante e usual.

O filtro de Kalman € uma ferramenta de extrema importancia para estimar
valores, quando esse valor mensurado contém erros, incertezas ou variacdes
aleatorias. Através de um processo matematico iterativo, o qual utiliza um conjunto de
equacgles, juntamente com dados de entrada recebidos pelo sistema, estima a
grandeza desejada. No caso deste trabalho, deseja-se estimar o potencial elétrico em

células cardiacas medido em um exame de ECG.

4.2.3 Conceitos fundamentais da probabilidade

Para se compreender melhor as dedu¢gbes mateméaticas ligadas ao filtro de
Kalman e ao filtro IMM, faz-se necessario revisar alguns conceitos de probabilidade,
tendo como referencia o livro “Estatistica basica” de Bussab e Morettin (2013), estas

definicbes sao listadas e explicadas, a seguir.

e Variadvel aleatéria: funcdo que associa cada ponto do espaco amostral
(conjunto de todos os resultados possiveis gerados por experimentos) a um
namero real, ou seja, X({):S — Sy, em que X € uma variavel aleatéria, { é o

resultado do experimento, S o espaco amostral e Sy € um subconjunto dos

ndmeros reais, onde se encontra o valor x associado a variavel aleatoria.
e Funcdo distribuicdo acumulada: funcéo que € definida como a probabilidade do
evento {{: X({) < x}, ou seja:
Fy(x) =P(X <x),—0<x <o (43)
e Funcdo densidade de probabilidade: é a derivada da funcdo distribuigdo

acumulada, como mostra a expressao em (44)

dFy(x) (44)
dx

fx(x) =

e Valor esperado: em uma distribuicdo de probabilidade, a média ponderada dos
valores possiveis que uma variavel aleatéria pode ter, considerando 0s pesos

dados por suas respectivas probabilidades teéricas, € denominada valor
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esperado. Uma variavel aleatoria pode assumir muitos ou até mesmo infinitos
valores, em que cada um desses valores possui uma probabilidade de ocorrer.
Assim, o valor esperado resume todas essas informac¢des em apenas um valor
numérico. E uma medida de tendéncia central, um valor para o qual os
resultados tender&o. A notacéo para o valor esperado de uma variavel aleatoria
X é E[X].

Variancia: representa a dispersédo dos possiveis valores da variavel aleatéria

X em relacéo ao seu valor esperado, como mostra a expressado em (45):

Var [X] = o7 = E[(X — E[X]D?] (45)

Covariancia entre duas variaveis aleatorias: define uma relacao probabilistica
entre essas variaveis. Se estas tiverem comportamentos semelhantes, a
covariancia € positiva. Caso contrario, com comportamentos opostos, porém
ainda correlacionados, a covariancia € negativa. Por fim, se a covariancia for
igual a zero, as variaveis aleatdrias sdo independentes. Considerando duas
variaveis aleatérias X e Y, a covariancia entre elas é dada pela seguinte

expressao:

Cov(X,Y) = E[(X — E[X])(Y — E[Y]D] = E[XY] — E[X]E[Y] (46)

Distribuicdo normal ou gaussiana: é uma funcdo densidade de probabilidade
dada pela expresséo (47) e demonstrada pelo gréafico da Figura 24.

1 _(Jf—uz)2 (47)
fx(x) = \/ﬁe 202,

em que u € o valor esperado e ¢ é 0 desvio-padrdo. Pela equacéo (47), nota-
se que essa funcdo é definida pela sua média e sua variancia. Assim, uma

variavel aleatéria X com distribuicdo normal é representada como X ~ N(u, 02).
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Figura 24 — Curva da distribuicao normal

Fonte: WELCH; BISHOP, 1997, p. 12

« Teorema de Bayes: descreve a probabilidade de um evento, baseado em
informacdes a respeito de outro evento ja ocorrido. Por exemplo, analisando a
equacao (48), tem-se a probabilidade inicial P(A), dado que o evento B, ocorreu
(ou a suposicdo de que B ira ocorrer) é possivel obter a probabilidade P(A|B)
— posteriori, assim ocorre a atualizacdo da probabilidade P(4). E um teorema

decorrente da lei da probabilidade total.

_P(BJ4))P(4;) _ _P(Bl4;) P(4)) (48)
P(B) 71 P(A;)P(BIA)

Para o caso misto — onde se tem variaveis discretas e continuas, o teorema de

Bayes é dado pela expresséao (49).

P(A|B;, x)P(B;|x)

49
7=1P(A|Bj,x) P(Bj|x) (49)

P(BiIA,X) =

Esta breve revisdo foi necessaria pelo fato de, no filtro de Kalman, os ruidos
aditivos que compdem o modelo estocastico do sistema serem considerados, por

hipotese, processos estocasticos com distribuicdo gaussiana.
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4.2.4 Processo Estocastico

Um processo estocastico escalar {X;({), t € T, { € S} pode ser visto como uma
familia de varidveis aleatérias organizadas pelo conjunto de parametros T. O processo
estocastico possui um espaco de estados discreto ou um espaco de estados continuo,
se as variaveis aleatorias (X;) forem discretas ou continuas, respectivamente. O
parametro T tambem pode ser discreto (T = {1,2,...n}) ou continuo (T =[0,1],T =
{t:t > 0}) (JAZWINSKI, 1970).

Como o comportamento do sistema varia conforme o instante de tempo t, este
pode ser regido por um conjunto de variaveis aleatdrias que dependem do tempot e
da ocorréncia de um dos resultados possiveis ¢, que se encontram dentro do espaco
amostral S. Assim se X for uma variavel aleatdria, pode-se denotar como X(t;,{) para
um instante de tempo t = t; qualquer. Mantendo o resultado ({) constante e variando
o tempo (t) tem-se um conjunto de possibilidades denominadas realizacbes do
sistema. A esse aglomerado de realizacbes da-se o nome de ensemble.
(GONCALVES e ZATTONI, 2017).

De acordo com Farhang-Boroujeny (2013) geralmente o sinal de entrada para
um filtro e sua saida desejada sao aleat6rios, ou seja, a priori ndo séo conhecidos. No
entanto, estes sinais possuem caracteristicas estatisticas essenciais para o ajuste dos

coeficientes dos filtros. Estes sinais aleatdrios sdo chamados processos estocasticos.

Em suma, um processo estocastico consiste de um conjunto T ndo vazio (espaco
paramétrico), em que para cada t € T existe uma variavel aleatéria X;. Se o espaco
de estados for uma sequéncia finita ou infinita de inteiros, tem-se um processo
estocastico discreto. Se o0 espaco de estados for um intervalo de nimeros reais, tem-

Se um processo estocastico continuo.

Considere, por exemplo, o processo de medicao de temperatura em uma cidade.
Se tomada como referéncia a temperatura X nesta cidade as dez horas da noite, essa
temperatura X é uma variavel aleatoria e a cada dia possui um valor diferente. Quanto
maior for a quantidade de amostras, isto €, quanto maior for a quantidade de dias em
gue se mediu a temperatura da cidade as dez horas, maior sera a confiabilidade das
estatisticas obtidas a respeito dessa variavel. No entanto se for considerada apenas
a temperatura X, ndo considerando um horario especifico, essa variavel aleatoria sera

dependente do dia e do horéario, pois as trés da tarde muito provavelmente a
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temperatura sera diferente do que foi as sete da manhad. Logo, € necessario
armazenar temperaturas diarias para cada valor de t (cada hora do dia), obtendo
assim forma de onda X(t;,¢;) em que &; indica o dia em que foi feita a medida e t;
indica a hora do dia (YNOGUTI, 2011).

A forma de onda obtida é considerada uma funcdo amostra do processo
estocéstico e a colecdo de todas as formas de ondas € denominada conjunto do
processo estocastico X (t). A amplitude das ondas geradas no instante t = t; € o valor
gue a variavel aleatoria X (t;) apresenta em varias tentativas. A Figura 25 apresenta
esses conceitos graficamente. Para um processo estocastico, o resultado de cada
tentativa é uma forma de onda (uma funcdo amostra) que é uma funcdo de t. O
namero de formas de onda em um conjunto pode ser finito ou infinito. No caso do
processo estocastico X(t) (a temperatura de uma cidade por exemplo), o conjunto tem
infinitas formas de onda (YNOGUTI, 2011).

Figura 25 — Exemplo de um processo estocastico representando a
temperatura medida em uma cidade.

X(t) =z, X (t2) = z2

X(t,¢1) -

s A N

d—________.-—-""—_
X(t, () /

X(t,(s) _ / __““"'-—/ _\\

\J

B

—-

X(t¢1) ~—

—_

Fonte: YNOGUTI, 2011.

As formas de onda (funcdes amostra) sdo deterministicas. A aleatoriedade do

processo estocastico manifesta-se atraves da incerteza de qual delas vai ocorrer em
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uma dada tentativa. Por exemplo, no experimento de jogar uma moeda quatro vezes
em sucessao, existem 16 resultados possiveis, todos conhecidos. A aleatoriedade
nesta situacao esta associada nao aos resultados em si, mas a incerteza de qual dos

16 resultados possiveis ocorrerd em uma determinada tentativa (YNOGUTI, 2011).

4.2.5 O filtro de Kalman na estimacédo de sistemas dinamicos lineares

As deducdes abaixo tém como referéncia o livro “Estimation with applications to

tracking and navigation” de Shalom, Li e Kirubarajan (2001).

Considere um sistema dinamico linear discreto descrito pela equacédo (50), em

que cada termo € retratado pela seguinte equacao de estado:
X(k+1)=F(k)x(k) + G(k)uk) +v(k) k=0,123.. (50)
e x(k): vetor de estados.

e 1 (k): vetor de entrada conhecida.

e (k): processo estocastico do ruido do estado/processo com distribuicdo

gaussiana.

O processo estocastico do ruido do estado possui uma matriz de covariancia

dada por:
Q(k) = E[v(k)v(k)"] (51)
A equacdo de medidas ou observacdes é descrita pela seguinte equacao:
Z(k) = H(k)x(k) + w(k), k=0123.. (52)

em que w(k) é o processo estocastico do ruido da medida/observacdo com
distribuicdo gaussiana.
O processo estocastico do ruido da medida possui uma matriz de covariancia

dada por:

R(k) = E[W()wW()] (53)
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O vetor x(0) representa o estado inicial sendo uma variavel aleatéria com
distribuicdo gaussiana e média e covariancia conhecidas. As matrizes F,G,H,Q e R

séo conhecidas e podem variar no tempo.

Algumas notacfes importantes para o melhor entendimento sdo apresentadas

na Tabela 2.

Tabela 2 — Guia de notacdes.

Notacdes gerais

Zk ={(D),i < k} Conjunto de vetores de medida

disponiveis até o instante de tempo k.

% (jlk) = E[x(j)|Z¥] Média condicional; se j = k, é

denominada estimativa.

X(lk) =x() — x(lk) Erro de estimativa.

P(jlk) = E [(x(]-) — (1)) (x() - ,?(]-|k))T|Zk] Matriz de covariancia condicional do
estado ou matriz de covariancia do

erro de estimativa.

Notacdes para valores iniciais

x (0]0) Estimativa inicial do vetor de estados

P(0]0) Matriz de covariancia do erro de

estimativa inicial.

VA Medida/observacéo inicial

Fonte: Os autores.

Com os conceitos fundamentais de probabilidade vistos na sec¢éo 4.2.3, assim
como as notacdes e as equacoes referentes a sistemas dinamicos lineares definidos,
a seguir sera demonstrado o raciocinio matematico para a obtencéo das equacdes do

filtro de Kalman, suas relacdes e seus significados.

1) O calculo matematico para a estimacéao:
O objetivo principal € mapear a estimativa condicional atual e a matriz de
covariancia associada atual nas variaveis correspondentes ao passo seguinte, ou
seja, X (k+ 1lk+ 1) e P(k+ 1|k + 1). Por definicdo, tem-se:



64

% (kik) = E[%(k)|2"] (54)

Esta é a média condicional do estado no momento k, dadas as observacfes até

este momento. Sua matriz de covariancia é dada por:

Pkik) = E| (2 — £ (kibo) (k) — £ (ki) 2] (55)

2) Equacdes de estimacéao estaticas:

As equacOes de recurséo do filtro de Kalman podem ser obtidas a partir de

substituicdes nas equacdes de estimacao estéticas; dadas pelas equacdes (56) e (57)

a sequir:
X AE[xlz] = x+ P,P;' (z— 2) (56)
Pxx|z AE[(x— X)(x — f)le] = Py — szPz_zlpzx (57)
sendo que:
Py = cov(¥) = E[(X —0)(X — 0] (58)
P, = sz;c = cov(X,Z) = E[(i —x)(Z - Z_)T] (59)
P = cov(d) = E[G— D(E - 2] (60)

e o valor esperado de x e o valor esperado de z sédo representados, respectivamente,

porxez.

4.2.5.1 Demonstracdo matematica da obtencdo das equacdes de estimacdo

estaticas

As equagbes que definem as estimativas de estado no tempo k+ 1 e sua

respectiva covariancia sao obtidas diretamente a partir das equacdes (56) e (57).

Inicialmente, considera-se um vetor aleatério y composto por X e Z, de modo que

esses vetores possuam distribuicdo gaussiana, assim y ~N (¥, P,,). Logo:

y= [’;] (61)
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A funcao densidade de probabilidade de y é dada por:

) =NF.Py) = frz (X, 2) (62)

e sua média:

y=]] (63)

Z

Pode-se escrever a matriz de covariancia p,, da seguinte maneira:

_ Pxx sz
b= e, p, (64

Escrevendo a funcdo densidade de probabilidade condicional de x dado z, tem-
se:

foz3D  fG) (65)

KD =@ "G

rexp (-36 - D'BFG - 7))

fo(&17) = Ll (66)

rexp (-3 (7 - DR - 2))

V2m P2

Com o objetivo de simplificar as equacdes, considera-se:
E=xXx—x (67)
(=27Z—- 2 (68)

s o _ [X—-%

y=y [2_ Z_] (69)

O argumento resultante da divisdo de exponenciais da equacédo (66),
desconsiderando por ora o fator que multiplica cada uma das exponenciais, pode ser

reescrito da seguinte forma, representado pela variavel auxiliar g:

o= [ [ Bl 8- 7o
0= [ 5 (] -eeate 7)

em que:
P=[x 5] 72
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Poo P] ™' _ [Txx sz]

T = P_1 = [
sz PZZ sz TZZ

(73)

Assim, existe uma equivaléncia entre as matrizes das equacdes (70) e (71).
Estas equivaléncias podem ser traduzidas pelas seguintes relacdes vindas da teoria

de algebra linear, dadas pelas equacgdes (74)-(76):

Tx_x1 = Py — PxZPZ_Z1 Py (74)
P, Z_Zl =T, — szTx_xlsz (75)
Tx_xlsz = - szPz_z1 (76)

Dessas relagdes, a equacao (71) pode ser reescrita da seguinte forma:

q= ETTxx ¢+ ETsz ¢+ {Tsz ¢+ {TTzz {— {szzl ¢ (77)

em que:
ETsz (= fTTxxTx_xlsz{ (78)
(T = (T T T € (79)

Substituindo (78) e (79) em (77), somando e subtraindo a parcela {*T,, Tt Ty, ¢

tem-se:
q= & T &+ & T T Ty O+ T Tl Tex §+ T, {4 T Ty T Ty €
- (T szTx_x1 sz( - ZT PZ_21 (

Devido a identidade (75), os termos {'T,, {,— (T T,, Tl T, € — (T Pt { se

(80)

cancelam, resultando em:
q=(+ T Ty O Tex (€ + T Tz O) (81)
Utilizando das relacdes de P e T e das equacdes (67) e (68), tem-se:
§4Ta Ty (= X— X— PP (Z— 2) (82)
E possivel simplificar a equacéo (82) utilizando a equacéo (56), tendo por fim:
§+Ta/ T, {=%— 2 (83)
Assim, a equacao (81) pode ser reescrita como a equacao (84) abaixo.

- — — - —\\T — —
q=(%— (X + PP (Z— 2)) (Px — PyPz'Pp) ™t (84)
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Pode-se dizer que a média condicional e a matriz de covariancia condicional
podem ser obtidas diretamente por inspecao da equacao (84). Portanto, a média e a

covariancia condicionais estaticas sédo dadas pelas equacgdes a seguir.

% =E[RIZ] = ¥ + PP (G — 2) (85)
Pxx|z = COU(J_C)|Z) = Py — PXZPZ_ZlPZJC (86)
cov(X,Z) = E[(X —%)(Z— Z)] (87)

1) Equivaléncias entre a estimativa estatica e a estimativa dinamica:

Para que sejam obtidas as equac0fes do filtro de Kalman, as quantidades serao

separadas da seguinte forma:

e Valores esperados a priori: andlise baseada na disponibilidade da medida até

0 instante k.

e Valores esperados a posteriori: andlise baseada na disponibilidade das

medidas até o instante k + 1.

As Tabelas 3 e 4 mostram as equivaléncias ao se passar da estimativa estatica

para a dinamica.

Tabela 3 — Equivaléncia entre os estados e medidas da estimativa estatica e dinamica.

Estados e medidas Estados e medidas da estimativa
da estimativa estatica dindmica
Variavel a ser X x(k+1)
estimada no
instante k + 1
Estado previsto x ¥k +1) = 2(k +1lk) = E[x(k + 1)]|Z¥]
Medida z z(k+1)
Medida prevista Z Z(k+1) = 2(k + 1|k) = E[z(k + 1)|Z¥]
Estado atualizado b4 R(k+ 1k +1) = E[x(k + 1)|Z¥*1]

Fonte: Os autores.
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Tabela 4 — Equivaléncia entre as matrizes de covariancia da estimativa estatica e dinamica.

Matrizes de
covariancia

estimativa estatica

Matrizes de

covariancia estimativa dinamica

Matriz de Py P(k+1)=P(k+1lk)
covariancia do = cov(x(k + 1)|Z%)
estado prevista = cov(®(k + 1]K)|2%)

Matriz de P, S(k+1) = cov(z(k + 1)|Z¥)
covariancia da = cov(E(k + 1]k)|Z%)

previsdo da medida

Matriz de P, cov(x(k + 1), z(k + 1)|Z%)

covariancia cruzada = cov (#(k + 1]k), 2(k + 1]k)|2)
entre o estado e
medida
Matriz de Pyxiz P(k+1) =Pk + 1|k + 1)
covariancia = cov(x(k + 1)|Z**+1)
atualizada = cov (Z(k + 1]k + 1)|Z%+)
Ganho do filtro P, P! Wk+1)

=cov(x(k +1),z(k + D|Z¥)S *(k + 1)

Fonte: Os autores.

2) Equacdes de previsao:

As equacdes de previsao, relacionadas ao vetor de estados x(k), estao listadas

a sequir:

» Previsdo do estado: Sabendo que o ruido do processo € descrito por uma

distribuicdo gaussiana de média nula e aplicando o valor condicional esperado na

equacao (50), obtém-se:

X(k + 1lk) = F(k)x(k|k) + G (k) u(k) (88)
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» Erro de previsao do estado: Subtraindo a equagéo (88) da equacéo (50), tem-se:
%k + 1]k) = F)x(klk) + v(k) (89)
» Matriz de covariancia prevista do erro do estado:
P(k +1lk) = E[x(k + 1|1k)X(k + 1|k)T|Z¥] (90)
aplicando a equacgéao (89) em (90), tem-se:
P(k + 1lk) = E[(F(k)Z(klk) + v(k) ) (F (k)% (k|k) + v(k))T|Z*] (91)
fazendo a distributiva dos termos, obtém-se a equacao (92):

P(k + 1|k) = E[F ()| k)Z(k|k)TF (k)T + F ()% (k| k) w (k)T

(92)
+v()XKIDTFI)T + v(k)v(k)TZ¥]

desenvolvendo e aplicando as propriedades lineares do valor esperado, encontra-se:

P(k + 1]k) = F(k) E[%(k|k)%(k|k)T|Z*]F (k)T
+ F(K)E[x(k|k)|Z¥] E[v(k)T|Z¥] (93)
+ E[v()|Z¥]E[(k|)TIZFIF ()T + Q (k)

Sabendo que E[v(k)|Z*] = 0 e dada a equacdo (55), é possivel obter a equacéo da

matriz de covariancia prevista (94):
P(k + 1lk) = F(k)P(k|k)F (k)T + Q(k) (94)

e As equacdes de previsao relacionadas ao vetor de medidas z(k), estao listadas a
seqguir:
» Medida prevista: aplicando o valor condicional esperado na equacéo (52) no

tempo k + 1, obtém-se:
2(k +1lk) = H(k + Dx(k + 1]k) (95)

» Erro de previsdo da medida: Subtraindo a equacao (95) da equacao (52), obtém-

se:
Z(k+1|lk) =H(k+ Dx(k +1lk) +w(k + 1) (96)
» Matriz de covariancia da previsdo da medida:

Stk +1) =E[2(k + 1|1k)Z(k + 1|k)T|Z¥] (97)
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aplicando a equacéao (96) em (97), tem-se:
Stk+1) = E[(H(k + Dx(k + 11k) + w(k))(H(k + Dx(k + 1]k) + W(k))T|Z"] (98)

fazendo a distributiva dos termos de (98), desenvolvendo e aplicando as
propriedades do valor esperado, encontra-se:

S(k+1)=H(k+1) E[x(k + 1|k)x(k + 1|1)T|Z*] H(k + DT

(99)
+ E[w(k)w(k)"|Z*])
tendo definidas as equacdes (90) e (53) € possivel simplificar a expressao (99),
tendo assim:
S(k+1)= P, =H(k+ 1Pk +1|k)H(k + 1T + R(k) (100)
3) Equacbes de atualizacao:
e Relacionadas ao estado:
» Ganho do filtro: A equacéo (101) é obtida a partir da deducao de estimador
estatico.
W(k + 1) = P,P;! (101)
Com as equacbes (63) e (100) obtém-se:
W(k+1)=E[x(k+1|k)Z2(k + 1|1k)T|z*] S(k + 1)1 (102)
Abrindo o termo Z(k + 1|k) de acordo com a equagéo (96):
W(k+1)=E[x(k+1|k)x(k + 1|[k)TH(k + 1)T
(103)
+x(k+ 1K) wk + DT|z*]1 Sk + 1D
Mais uma vez fazendo a distributiva dos termos, desenvolvendo e aplicando as
propriedades do valor esperado, encontra-se:
Wk +1) =E[x(k + 1|k)x(k + 11k)T|Z¥] Hk+ DT S(k+ 1)t (104)
Utilizando a equacgéo (90) pode-se resumir a equagao (104) como segue:
Wk+1)=Pk+1kH(k +1)TS(k + 1)t (105)
» Atualizacdo do estado:
X-oxk+1lk+1) (106)

=%+ P, P;'(z— 2) (107)
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De acordo com a equacéo (105) e as equivaléncias mostradas na Tabela 3, tem-se:
Xk+1k+1) =2k +1k)+Wk+ D[z(k+1) — 2(k + 1]|k)] (108)

» Matriz de covariancia atualizada do erro do estado:
Pixiz = P(k+ 1]k + 1) (109)
Prxiz = Pex — Pez Prz' Poy (110)

Mais uma vez da relagéo obtida pela equacao (105) e da equivaléncia dada pela
Tabela 4:

Prexiz = P(k +11k) = W (k + 1)(P(k + 1/k)H(k + 1)]” (111)

P(k+1lk+1) = [ - W(k + DH(k + 1)]P(k + 1]k) (112)

Analisando a equacéo (105) é possivel perceber que o ganho depende da matriz
de covariancia do erro de previsdo e da matriz de covariancia da inovagdo, sendo
inversamente proporcional a esta Ultima. Assim, tendo uma alta covariancia do erro e
uma baixa covariancia da inovacdo, o estado previsto sera impreciso e a medida
precisa, por fim o ganho sera baixo. Isso indica que a previsédo do estado esta ruim e
que a medida é precisa. O oposto, uma baixa covariancia do erro e uma alta
covariancia da inovacdo gerara um estado previsto preciso e uma medida imprecisa,
logo o ganho sera alto. Isso indica que a previsdo do estado esta boa e que a medida

€ imprecisa.

4.3 OFILTRO IMM

Grande parte dos sistemas que existem na natureza pode ser representada
matematicamente por mais de um modelo dindmico, para que possuam uma
representacdo matematica mais completa. Os estados destes sistemas podem ser
estimados com maior precisdo atraves da utilizacao de diferentes filtros, em que cada

filtro est& relacionado a um modelo dindmico particular.

O filtro MM (multiplos modelos) é caracterizado por possuir um conjunto de filtros
estocasticos, que formam um banco de filtros, cada um com seu respectivo modelo
dindmico. Este filtro pode ser estatico, ou seja, os filtros ndo se comunicam
probabilisticamente entre si ou dinamico, em que os filtros comunicam-se entre si

através de conexdes probabilisticas, como os saltos markovianos — transicdo de um
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modelo (i) para outro modelo (j) determinado a partir de uma probabilidade de
transicao fixa m;; (LI e JILKOV, 2005).

A técnica de modelos multiplos interagentes (IMM — Interacting multiple model)
— algoritmo introduzido por HenkBlom (QUEMEL e SANTANA, 2011) — é uma
abordagem do filtro MM dinamico, baseia-se na obtencdo de uma estimativa de
estados fundamentada nas estimativas de cada um dos filtros que compdem o banco
de filtros. Através dessa ferramenta, é possivel realizar um chaveamento entre 0s

filtros estocasticos e esse chaveamento € modelado através de saltos markovianos.

De acordo com Quemel e Santana (2011), o filtro IMM é um estimador hibrido
subétimo. Hibrido porque se baseia em sistemas que séo representados tanto por
quantidades continuas quanto por quantidades discretas. Este filtro € auto-ajustavel,
com largura de banda variavel em operacéao e através do cruzamento das estimativas,
dadas pelos filtros contidos no banco de estimadores, juntamente com a dinamica

chaveada, é capaz de estimar o estado de um sistema.

Para a utilizacdo desse algoritmo, deve-se projetar um conjunto de
M modelos capazes de representar todos os possiveis padrdes de comportamento do
sistema. Para cada modelo existente neste conjunto existira um filtro estocastico
recursivo baseado neste modelo. Assim, as equacdes de filtragem de cada filtro sédo
aplicadas em seu modelo referente. A estimativa final do vetor de estados X, € obtida
pela combinacdo das estimativas dos filtros, estas calculadas em paralelo
correspondendo aos diferentes modos do sistema. Assim o sistema € descrito de
forma mais completa (FRENCL, 2010).

Portanto, a relacao entrada/saida do filtro IMM é dada a partir da interacdo de M

modelos distintos como ilustra a Figura 26.



73

Figura 26 — Principio de funcionamento basico do filtro IMM

Saida

Entrada

Fonte: ASSIS E QUEMEL, 2011
S&o quatro os passos fundamentais para se obter a estimativa final:

1. Reinicializagdo: baseia-se em uma associacdo ponderada das estimativas do
instante anterior de cada um dos filtros. Através da mistura destas estimativas a
entrada destes filtros para a obtencéo da estimativa do proximo instante de tempo

é calculada.

2. Aplicacéo das equacdes de filtragem: aplicam-se as equacdes referentes a cada

um dos M filtros que compdem o banco de filtros.

3. Atualizagéo da probabilidade dos modelos: para a realizagdo dessa etapa, utiliza-
se as informacdes dos filtros, como a plausibilidade de cada um. Nesta etapa,

ocorre a atualizacao das probabilidades da ocorréncia de cada um dos modelos.

4. Calculo da estimativa: a estimativa global e sua matriz de covariancia sdo obtidas
através da associacdo ponderada das estimativas e suas consequentes

covariancias, resultantes de cada um dos M filtros.

Para a realizacéo destes quatro passos listados acima, a comunicacao entre 0s
filtros é fundamental. Esta baseia-se na probabilidade de transicdo de um modelo i

para um modelo j, dada pela equacgéo (113).
P (m,((j)|m,(21) = Tjj (113)
As equagcdes (50) e (52) podem ser reescritas para o i-ésimo modelom® € M =
{m@W}1_,, resultando em:

2k +1) = F(k)®Dz(k) + G (k) Dii(k) + v(k)® (114)
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Z(k) = Hk)D%(k) + w(k)® (115)

em que w(k)® é o processo estocastico do ruido da medida, com distribuico

gaussiana que possui uma matriz de covariancia R,((l) e média v_v,E‘), ou seja,

w(k)® ~ N (vT/,Ei),R,(f)), e v(k)® é o processo estocastico do ruido do estado com

distribuicdo gaussiana que possui uma matriz de covariancia Q,((l) e média 17,5‘), assim

o0~ (50, 00).

4.3.1 O filtro IMM na estimacao de sistemas dinamicos lineares

No filtro IMM, a estimativa global, em um instante de tempo k, é calculada
utilizando r filtros, sendo que cada filtro recebe uma combinacdo das estimativas do
instante anterior — etapa de reinicializacdo. Através de uma interacdo dos r filtros,

dada pela mistura de estimativas (f,gizllk_l) e pela mistura de probabilidades € obtida

a entrada do filtro referente ao modelo j (LI, KIRUBARAJAN e SHALOM, 2001).

O algoritmo do filtro IMM executa cada um dos filtros uma vez em cada recursao.

Cada filtro i no instante de tempo k possui sua prépria reinicializagdo definida como

—(D
Xk-1|k-1

JILKOV, 2005).

e que representa a melhor estatistica das informagdes anteriores. (LI e

Logo, a etapa de reinicializacdo depende de trés fatores de mistura:
J u,’;'_il: mistura de probabilidades.

_(i) o . .
® X} Zq)k—1- Mistura de estimativas.

o P,‘fl_)llk_l: mistura de covariancias.
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Figura 27 — Visualizacdo do funcionamento do filtro IMM
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Fonte: Os autores

As demonstracdes matematicas a seguir tém como referéncia o livro “Estimation
with applications to tracking and navigation” de Shalom, Li e Kirubarajan (2001) e o
artigo “Survey of Maneuvering Target Tracking. Part V: Multiple-Model Methods” de Li
e Jilkov (2005). As equagOes referentes a filtragem, atualizagéo de probabilidade
(probabilidade a posteriori) e estimativa/covariancia globais seguem o mesmo

raciocinio explicado nas equacdes do filtro de Kalman.
1) Equacdes da etapa de reinicializagéo:

A etapa de reinicializagdo consiste em uma associacdo ponderada das

estimativas de cada um dos filtros, como ilustra a Figura 27.

» Probabilidade do modo previsto: definida pela equacéo (116).

o _ @O 7k-1) _ 6))
Hilk-1 = P(mkl |Zk 1) = Z”ji Hi-1 (116)

J

» Mistura de probabilidades: definida pela equacéo (117)
= P (md, |m?, z+-1) (117)
ou seja, é a probabilidade de que o modelo j estava sendo considerado no instante

k — 1 sabendo que no instante atual (instante de tempo k) o modelo considerado € o

L.
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Utilizando o teorema de Bayes em (49) e a lei da probabilidade total € possivel

expressar a equacao (117) da seguinte forma:
P (mP|mP,, z) P (m?, |2+-1)

P (T2 2 P ()

(118)

il = (i 02577 =

Sabendo que o sistema é markoviano, ou seja, 0 proximo estado depende

apenas do estado atual, independentemente do estado passado, tem-se:

P (m,(j)|m,(£1,z’<—1) - P (m,(j)|m§£1) = (119)
Portanto:

jli m P (m, ]z ) _ mind

T S (D[ T B (429

» Mistura de estimativas: A mistura de estimativas é determinada pela equacgéo
(121)

fl(clzllk—l - E[xk_1|Zk‘1,m](;) (121)

utilizando a lei do valor esperado iterado dado por (122),

E[Y] = E[E[Y]X]] (122)
obtém-se (123):
T eer = E|xeca| 24 mP) = E{E [xa|mP, m@, 21| |26, mP} - (123)
sabendo que:
E[E[Y|X]] = Z E[Y|x] P(X = x) (124)
E[E[Y|X]|Z] = ZE[YIx] P(x|2) (125)

assim, utilizando as esperancas iteradas e sabendo que x,_; € independente de m,(f)
pode-se expandir a equacado como mostra (126):

#Waper = B {E P [l mi?, 227 | 260, mi?)

(126)
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r

= D E im0, 270] P (22, 2270|754 m?)

Jj=1

r

= Zfl(cj—)ukq P{ml(c]21| Zk_l'ml(ci)}
=1

em que X,Y e Z das equacdes (124) e (125) sao dados por:
° xk—l = Y

o m,(cjzl,m,((i),Z"_1 =X

o 7K1 m® =

por fim, utilizando a igualdade dada por (118), obtém-se (127):

T
~(D) _ ING) Jli
Xp1k-1 = Z Xi+1lk-1 k-1 (227)
j=1

> Mistura de covariancias:

5(0) _ 0 NG NG) G NG) M jii
Pkl—llk—l = Z [Pk—1|k—1 + (xkl—1|k—1 — Xg-1)k-1 )(xkl—1|k—1 — Xg1)k-1 ) ]llk—1 (128)

]

2) Equacoes do filtro:
» Estado previsto

NO) _ @ -0 @ =@
Xle-1 = FieZy GeZqppmr T G2y U2y (129)
» Covariancia prevista
®  _ p® pO @\ o0 0 (@ Y
By = RO B (R ) + 62, 024 (62,) (130)
» Covariancia residual prevista
@ _ @ p® @\ L p®
Sp- = Hy Pelk-1 (Hk ) + Ry (131)
» Inovacéo de medigéo

2 =2~ H %G, — w0 (132)
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» Ganho do filtro
O _ p® OV () *
K = B, (1) (5) (133
> Estado atualizado
e = Ry + K2 (134)
> Covariancia atualizada
, . . . N\ T
B = P = KOsP(k) @39

3) Equacdes da atualizacao de probabilidade:

» Funcao de verossimilhanca:
LY = p [z |m®, 2+ (136)
» Atualizacdo da probabilidade do modelo: € definida pela equacgéo (137)
ud = P(mP|z%) = P(mP|z, 2 (137)
Sendo m,(cj) uma variavel discreta e Z uma variavel continua, utiliza-se a versao

mista e hibrida para duas condicionais do teorema de Bayes, dada por (138)

fx(x |Bi, y) P(Bily) (138)
fe (x1y)

Colocando as variaveis do filtro IMM na equacdo acima, obtém (139)

P(Bi| x,y) =

o
p(m|z, 7+t = 22T m D) (| 247 (139)
fz(zi| Zk71)

Utilizando da lei da probabilidade total, é possivel reescrever o denominador da

eguacgao acima como segue:

r
fra 251 = ) fo(z | m®, 24°1) Pn®] -1 (140)
i=1
o Je 2 md) wes (141)
k

B Zir=1fz(zk|zk_1' ml(ci)) ey
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Nesse caso, o modelo m depende do tempo k, assim:
Lgci) = fZ(Zk|Zk_1'ml(ci)) (142)

Por hipotese, a funcéo de verossimilhanca € dada por:
LY = w(0;58) (143)

Lembrando que S(l)

€ a matriz de covariancia da inovacao, assim é possivel obter a
equacao (144)

@ O

@ _ _Hile-1 2k (144)
M = D,
Zj k|k—1 L

4) EquagOes das estimativas/covariancias globais:

Estas sdo obtidas através da combinacdo ponderada das covariancias e das
estimativas resultantes de cada um dos M filtros. As probabilidades atualizadas (W)

sao utilizadas como “pesos” para estes calculos.
» Estimativa global:
i

» Covariancia global:

Pk|k Z[ k|k + xk|k - 5C\]((l|)k) xk|k - xl((l|)k :I,U(l) (146)

Para a construcdo desse filtro, € necesséaria a utilizacdo de uma estrutura
bayesiana. Inicia-se com as probabilidades anteriores (a priori) de cada modelo estar
correto, assim define-se que o sistema estd em um modo especifico, dessa forma é

obtida as probabilidades subsequentes (a posteriori).
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5 ANALISE E INTERPRETACAO DE RESULTADOS

A aplicacao dos filtros estocasticos apresentados no Capitulo 4 foi realizada em
etapas bem definidas. Inicialmente, a discretizagdo dos sistemas que compdem o
modelo matematico desenvolvido para o problema foi necessaria. Na sequéncia, a
selecéo de sinais para filtragem foi realizada, e, por fim, a aplicacéo dos filtros. Ao final
deste capitulo os resultados obtidos para a aplicacédo dos filtros seréo apresentados e
analisados.

5.1 DISCRETIZACAO DE SISTEMAS

O modelo mateméatico desenvolvido para o sinal de ECG mostrado nas
equacodes (37)—(42) é representado por equacdes matriciais de espaco de estados a
tempo continuo. Tendo em vista a aplicacdo dos filtros estocasticos estudados, a
discretizacéo dos sistemas que modelam o sinal de ECG foi necessaria.

Ogata e Yang (2002) definem a discretizacao de sistemas conforme é descrito,
na sequéncia de equacfes apresentadas a seguir. Em (147) e (148) um sistema

continuo genérico é representado em espaco de estados.

X = A% + Bu (147)

y =C%+Di (148)
A exponencial da matriz A € dada por (149).
et = L7Y(sI-A™ (149)

O sistema equivalente discretizado é apresentado em (150) e (151), em que T

representa o tempo de amostragem do sistema.
x((k +1)T) = G(T) (kT) + H(T) d(kT) (150)

y(kT) = C(T) X(kT) + D(T) u(kT) (151)
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Nota-se que as matrizes A e B quando discretizadas séo representadas pelas matrizes

G e H, arelacao destas matrizes é descrita em (152) e (153). Por fim, considerando

que:
G(T) = e™ (152)

H(T) = ( [ e d/l)B (153)

cry=c (154)

DT =D (155)

E possivel discretizar os sistemas continuos que descrevem o modelo matematico
desenvolvido para a derivacdo | do sinal de eletrocardiograma. Para mais detalhes,

0s autores recomendam a referéncia Ogata e Yang (2002).

Neste trabalho, a discretizacdo dos sistemas representados em espacgos de
estado que modelam o sinal de ECG foi realizada no software MATLAB a partir do
comando “c2d”. O comando “c2d” € uma fungao presente no software MATLAB que
discretiza o sistema dindmico em tempo continuo, usando um segurador de ordem
zero nas entradas do sistema e um tempo de amostragem definido para cada um dos

sinais selecionados.

5.2  SINAIS SELECIONADOS

Os sinais utilizados para aplicacéo dos filtros estocasticos foram previamente
selecionados. A selecao foi realizada em quatro bancos de dados disponibilizados
pelo PhysioBank, com o intuito de apresentar quatro sinais diferentes de
eletrocardiograma para a aplicacao de filtros estocasticos.

Inicialmente, a selecéo de sinais foi focada para sinais referentes a derivacéo |
do sinal de eletrocardiograma. Entretanto, durante a andalise de sinais para a aplicacédo
de filtros, notou-se que outro grupo de sinais de eletrocardiograma, referentes a
derivacao I, apresentava caracteristicas bastante semelhantes em relacdo ao grupo

de sinais encontrados para a derivagéo |.

A semelhanca de configuracdo entre a derivacdo | e Il € notéria, e € ilustrada

na Figura 28.
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Figura 28 — Ciclo completo referente as derivagdes | e Il de um ECG,
respectivamente.

Fonte: GUYTON; HALL, 2006, p.124.

A semelhanca de configuracdo pode ser confirmada por uma andlise das
componentes vetoriais das derivagdes do sinal do eletrocardiograma. A Figura 15,
apresentada no Capitulo 2, mostra que os angulos de orientacdo referentes as
derivacdes | e Il se encontram dentro do mesmo quadrante. A proximidade dos
angulos de orientacdo afeta apenas a amplitude do sinal esperado para cada um dos
trechos do ECG. Com isso, conclui-se que o modelo matemético desenvolvido neste
trabalho para a derivacao | pode ser considerado valido para representar a derivacédo

Il do sinal do eletrocardiograma.

Dois sinais referentes a derivacéo | foram selecionados para a aplicacdo dos
filtros estocasticos. Tais sinais sdo apresentados nas Sec¢des 5.2.1 e 5.2.4, e, dois
sinais referentes a derivacdo Il foram selecionados para a aplicacdo dos filtros

estocésticos, estes sinais sdo apresentados nas Secdes 5.2.2 e 5.2.3.

5.2.1 Sinal 1: Derivacao | de paciente saudavel

O primeiro sinal selecionado foi disponibilizado pelo banco de dados “The ECG-

ID Database” e fornecido por Lugovayana, T.S. (2005). O sinal foi medido em um
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paciente do sexo masculino de 25 anos, voluntario de um estudo realizado no intuito
de buscar um modelo de identificacdo de individuos por meio da caracteristica do
ECG. O sinal selecionado é resultante da derivacdo | sem pré-processamento e é

considerado um sinal saudavel. A Figura 29 mostra o sinal coletado.
Figura 29 — Visualizacdo do sinal referente a derivacéo | —rec9.
The ECG-ID Database - rec9
200 —

100 —

t(s)
Fonte: Physiobank.

O sinal coletado é bruto e apresenta um ruido que distorce a linha de base em
toda a sua extensdo. Além disso, a onda P ndo aparece nos ciclos da amostra. O
abaulamento da linha de base acontece devido a um sinal de baixa frequéncia e pouca
amplitude. A frequéncia de amostragem é de 500 Hz, e a resolucado do sinal € de 12
bits. Todas as informacdes aqui apresentadas para o sinal estédo disponiveis no banco
de dados Physiobank.

5.2.2 Sinal 2: Derivacao Il de paciente saudavel

O segundo sinal selecionado foi disponibilizado pelo banco de dados “The MIT-
BIH Normal Sinus Rhythm Database”. O sinal foi medido em uma paciente do sexo
feminino, de 20 anos. O sinal selecionado é resultante da derivacéo Il modificada, e
mesmo apresentando um desvio em t = 18 s, € considerado saudavel pelos dados do

site.

Conforme apresentado no Capitulo 2, as derivacdes sdo formadas a partir da
referéncia do plano vertical do triangulo de Einthoven (ilustrado na Figura 14). A
derivacdo Il é gerada tomando o braco direito como negativo e as pernas como
positivas. Entretanto, o sinal selecionado no banco de dados foi gerado de forma
modificada, tomando o ombro direito como negativo e a virilha como positiva,
aproximando os eletrodos dos vértices do triangulo de Einthoven. A Figura 30
apresenta o sinal da derivacdo Il modificada.
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Figura 30 — Visualizacdo do sinal referente a derivacéo Il modificada — 16272m.

The MIT-BIH Nomal Sinus Rhythm Database - 16272m
400 [

300 —
200 |

100 [—

mV

-100 —

-200 —

Fonte: Physiobank.

Observa-se que em t = 18s uma variacdo do complexo QRS é apresentada. A
variacdo pode ter ocorrido no sinal devido a uma arritmia pontual, mas ndo pode ser
considerada uma cardiopatia. O sinal ndo apresenta arritmias significativas, portanto
é considerado saudavel. A frequéncia de amostragem é de 128 Hz, e a resolucdo do
sinal € de 12 bits. Todas as informacdes apresentadas para o sinal estdo disponiveis

no banco de dados Physiobank.

5.2.3 Sinal 3: Derivacao Il de paciente ndo saudavel.

O terceiro sinal selecionado foi disponibilizado pelo banco de dados “The MIT-
BIH Supraventricular Arrhythmia Database” e fornecido por Greenwald SD. (1990). O
sinal selecionado é resultante da derivacdo Il modificada, e apresenta uma arritmia

supraventricular. A Figura 31 mostra o sinal coletado.

Figura 31 — Visualizacdo do sinal referente a derivacéo Il modificada — 801m.

The MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database - 801m

mV

-800 —

-1000 - ~—

Fonte: Physiobank.
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A arritmia supraventricular é caracterizada pela presenca de ritmos ectopicos
no sinal do eletrocardiograma. Segundo Thaler (2013), ritmos ectopicos sao ritmos

anormais originados de outro lugar que ndo o nodo sinusal.

Conforme visto no Capitulo 2, o nodo sinusal € responsével por gerar o impulso
ritmico normal, transmitido pelas vias internodais ao nodo atrioventricular (A-V), que
atrasa o impulso antes que ele chegue aos ventriculos via feixe atrioventricular, onde
os ramos direito e esquerdo do feixe de fibras de Purkinje levam os sinais elétricos

para todo o tecido ventricular.

O sinal coletado no banco de dados apresenta batimentos supraventriculares
ectdpicos, causados por impulsos ritmicos que podem ser originados nos atrios ou na
vizinhangca do nodo atrioventricular (THALER, 2013). Os batimentos
supraventriculares ectépicos causam uma alteracdo na configuracdo e na amplitude
dos intervalos previstos para um ciclo saudavel. As alteracdes registradas no

eletrocardiograma definem um padrao que se repete a cada dois ciclos cardiacos.

A frequéncia de amostragem deste sinal é de 128 Hz, e a resolucdo é de 10
bits. Todas as informacdes aqui apresentadas para o sinal estdo disponiveis no banco

de dados Physiobank.

5.2.4 Sinal 4: Derivacao | de paciente ndo saudavel.

O quarto sinal selecionado foi disponibilizado pelo banco de dados “The PTB
Diagnostic ECG Database” e fornecido por Bousseljot, R., Kreiseler, D., Schnabel, A.
(1995). O sinal foi medido em uma paciente do sexo feminino de 62 anos, vitima de
um infarto. Os dados selecionados foram coletados seis dias apds o acontecimento e

dois dias antes de realizacdo de um procedimento de cateterismo.
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Figura 32 — Visualizacdo do sinal referente a derivacdo | modificada — s00221rem.

The PTB Diagnostic ECG Database - s0022lrem
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Fonte: Physiobank.

Apesar do infarto sofrido pelo paciente, o sinal da derivagéao | apresenta uma
aparéncia saudavel. Um ruido branco com baixa distorcdo, cerca de 3 uVgys (de
acordo com as propriedades do gravador), pode ser observado e um abaulamento da
linha de base com caracteristica senoidal de baixa frequéncia. A frequéncia de
amostragem é de 1000 Hz, e a resolucéo do sinal € de 16 bits. Todas as informacdes

apresentadas para o sinal estao disponiveis no banco de dados Physiobank.

5.3 APLICACAO DE FILTROS ESTOCASTICOS

A aplicacdo dos filtros estocéasticos foi iniciada pela escolha de intervalos dos
sinais apresentados na Secédo 5.2, visando demonstrar resultados representativos a

analise das aplicacdes propostas.
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Para este trabalho, quatro filtros de Kalman classico foram selecionados, sendo
gue cada um destes filtros utiliza um dos quatro modelos matematicos apresentados
no Capitulo 2. Os filtros foram nomeados de acordo com os modelos pelos quais séo
constituidos, sendo estes:

Filtro 1 — Modelo onda P:

. 0 1
ol oy ofl

(156)
_ xp(t)
y=1 07
Filtro 2 — Modelo retas (complexo QRS):
[x'R@ Py [xRa)
X (€) 0 0llxgz(¢)
, (157)
y="1 o [28
Filtro 3 — Modelo onda T:
0] - O ! [2r®
X7 (t) - (ﬁ ) 0| Lz (6)
(158)
_ xr(t)
Filtro 4 — Modelo reta 0 (segmento entre ciclos):
[xizo(t) _ [0 0] [xRO(t)
Xgo(t) 0 0Jlxpe(t)
(159)

Xgo(t)
y=h o[

A discretizacdo destes modelos foi realizada para cada um dos sinais
selecionados, considerando os respectivos periodos de amostragem dos mesmos.
Com os filtros individualmente definidos, a aplicagdo do filtro IMM é viavel, pois
conforme apresentado no Capitulo 4 deste trabalho, os filtros que o compdem se
comunicam através de conexdes probabilisticas, determinando o modelo mais

adequado para cada intervalo de amostra.
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Na aplicacdo do filtro de Kalman classico, fez-se necessario o pré-
processamento por meio de duas fungdes auxiliares, as quais definem qual funcéo
deve ser aplicada em cada intervalo do sinal. Inicialmente, os ciclos que compdem
cada um dos sinais foram identificados a partir de uma funcdo denominada “cicloECG”

(Apéndice A). A Figura 33 ilustra a funcao “cicloECG”.

Figura 33 — Representacédo visual da funcéo cicloECG.

Intervalo R-R
.

-+ |l

Y
Intervalo R-R

Fonte: Os autores.

A funcéo “cicloECG” estima os intervalos ciclicos individuais completos do sinal
de entrada com base no numero de amostras do intervalo R-R. O intervalo R-R foi a
opcao mais viavel encontrada para identificacdo de niamero de ciclos, pois em cada
componente R ha um pico de tensédo geralmente bastante superior aos demais pontos
do sinal padrao do eletrocardiograma. Com a determinacao do intervalo R-R, tem-se
o periodo em que ocorre um ciclo ECG completo para o sinal analisado. A partir desse
resultado, houve o deslocamento do periodo selecionado para o inicio do modelo

desenvolvido neste trabalho, tomado como o inicio da onda P, onde t = 0 s.
As variaveis de entrada definidas para esta funcao séo:
a) Vetor de amostras do sinal de eletrocardiograma,;
b) Periodo de amostragem;

c) Valor de referéncia para uma tensdo encontrada apenas nas amostras

pertencentes ao complexo QRS em todos os ciclos do sinal.
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As variaveis de saida desta funcéo sao:

a) Numero de amostras: matriz com intervalos individuais por amostra;
b) Tempo: matriz com intervalos individuais por tempo;
c) Numero médio: intervalos médios para o sinal de entrada.

Ha de se considerar que em casos atipicos, como uma descarga arritmica do
coracao, a funcéo cicloECG perde confianca, pois pode haver a perda de referéncia
dos picos R como os elementos superiores das tensdes. Nesse caso, a funcao deve
ser utilizada apenas de forma auxiliar, necessitando uma revisao e possivel correcado
dos intervalos ciclicos individuais. A partir dos resultados obtidos pela funcdo
cicloECG, houve uma nova segmentacdo, agora definida na funcdo “splitECG”

(Apéndice B). A Figura 34 ilustra a funcéo “splitECG”.

Figura 34 — Representacdo visual da funcéo splitECG.

el ¢
el -TRN

i Mgy =
Moey,

Fonte: Os autores.
A funcao “splitECG” divide o sinal de entrada em segmentos, de acordo com 0s
guatro modelos matematicos que sdo aplicaveis a cada ciclo de ECG. A divisao &
resultado de um conjunto de porcentagens definidas em cada ciclo para a ocorréncia

dos modelos esperados. Os modelos utilizados foram apresentados nas equagdes

(156) a (159). As variaveis de entrada para esta fungéo sao:
a) Vetor de amostras do sinal de eletrocardiograma;

b) Numero de amostras: matriz com intervalos individuais por amostra;
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c) Porcentagem de sinal esperada para cada trecho do ciclo referente a
aplicacado do modelo (modelo reta zero, modelo reta, modelo onda P, modelo
onda T);

As variaveis de saida para esta funcao séo:

a) Matriz que relaciona os intervalos de amostra definidos para os trechos do

ciclo referente a aplicacdo do modelo.

Com a aplicagdo das fungbes apresentadas para os sinais selecionados a
aplicacéo dos filtros foi viavel. A seguir, os parametros adotados para a aplicacao dos

filtros sdo apresentados.

Os valores iniciais estipulados foram os mesmos para todos os filtros aplicados.
A estimativa inicial do vetor de estados é apresentada em (160), em mV. A matriz de
covariancia do erro de estimativa inicial € apresentada em (161), a medida inicial
Z° é dada pela medida inicial de cada um dos sinais selecionados e apresentados em
5.2.1-5.2.4.

£(0]0) = [480] (160)

1 0

P(0]0) = 1,52 [0 .

(161)

As matrizes de covariancia do ruido do processo e do ruido da medida foram

calibradas de acordo com os indices apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 - indices utilizados para as matrizes de covariancia de ruidos.

Sinal 1: Derivacéo | de paciente saudavel
FILTRO 1 FILTRO 2 FILTRO 3 FILTRO 4
Modelo onda P Modelo reta Modelo onda T | Modelo reta O
Qxr 200 20 20 20
Ryr 2000 200 200 2000
Qivm 20 2 2 1
Rium 200 200 200 2000
Sinal 2: Derivacao Il de paciente saudavel
FILTRO 1 FILTRO 2 FILTRO 3 FILTRO 4
Modelo onda P Modelo reta Modelo onda T | Modelo reta O
Qxr 1200 10 10 1
Ryr 500 100 100 2500
Qimm 1500 2 2 2
Rium 500 200 200 2500
Sinal 3: Derivacgao Il de paciente ndo saudavel
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FILTRO 1 FILTRO 2 FILTRO 3 FILTRO 4
Modelo onda P Modelo reta Modelo onda T | Modelo reta O
Qxr 1200 10 10 1
Ryr 500 100 100 2500
Qrmm 1500 2 2 2
Riym 500 200 200 2500
Sinal 4: Derivacao | de paciente ndo saudavel
FILTRO 1 FILTRO 2 FILTRO 3 FILTRO 4
Modelo onda P Modelo reta Modelo onda T | Modelo reta O
Qxr 750 2 2 1
Ryr 1500 200 200 2500
Qimm 20 2 2 1
Riym 2000 200 200 2500

Fonte: Os autores.

A matriz de probabilidades, ou transicdo dos saltos markovianos, utilizada como
estimativa inicial de probabilidades na aplicagdo do filtro IMM é apresentada em (162).

05 025 015 0,1

_los 02 02 o1
T=1o4 025 025 01 (162)

06 02 015 0,05

5.4  ANALISE DE RESULTADOS

Os resultados obtidos para cada um dos sinais selecionados serdo
apresentados. A andlise dos resultados ocorreu inicialmente por uma inspec¢éao visual

e, na sequéncia, pelo calculo do EQM para todos o0s sinais estimados.

5.4.1 Sinal 1: Derivacao | de paciente saudavel

As figuras a seguir exibem os resultados aplicados ao sinal apresentado na
secdo 5.2.1 deste trabalho. A aplicacdo do filtro de Kalman classico para o sinal é
mostrada na Figura 35.
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Figura 35 — Aplicacédo do filtro de Kalman classico referente a derivacéo | —rec9.

KF - The ECG-ID Database - “rec9"

Medido
Estimado

200 [~

Fonte: Os autores.

E possivel notar que o filtro estima o sinal removendo parte do ruido presente
nas medidas do sinal ECG. Entretanto, nota-se que o sinal estimado se distancia dos
valores de pico do sinal real. Na Figura 36 a aplicacéo do filtro de Kalman classico é

mostrada com detalhes.

Figura 36 — Aplicacédo do filtro de Kalman cléssico referente a derivagéo | — rec9,
detalhada.

KF - The ECG-ID Database - "rec3"
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Fonte: Os autores.
A Figura 37 mostra a aplicacdo do filtro IMM para o mesmo sinal, com o
chaveamento das probabilidades dos modelos que compdem o banco de filtros

utilizado para a sua aplicacéo.



93

Figura 37 — Aplicacéao do filtro IMM referente a derivacéo | —rec9.

IMM - The ECG-ID Database - “rec9"
200 - S s

= 100 =

| | | | | |
2 4 6 8 10 12

Fonte: Os autores.

O sinal estimado com a aplicacao do filtro IMM apresenta a atenuacao do ruido
presente no sinal. E possivel perceber com maior clareza na Figura 38 que todas as
caracteristicas de configuracdo de ondas do sinal de entrada foram preservadas,
inclusive os maiores picos de tensdo. Este fator € de grande importancia para a andlise

médica destes sinais.

Figura 38 — Aplicacéo do filtro IMM classico referente a derivacao | —rec9.

IMM - The ECG-ID Database - "rec9"
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50 |

-50 [
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Fonte: Os autores.

O chaveamento ou a troca de filtros, ilustrado na Figura 39, mostra que o filtro
IMM estimou o sinal de entrada de forma bastante adequada as caracteristicas do
sinal, sendo capaz de alternar entre filtros quando necessario. O resultado foi obtido
somente apos a sintonia, do filtro a partir de valores iniciais atribuidos as matrizes de
covariancia dos ruidos de estado e de medida. Com a inspec¢dao visual, considerando

principalmente o desempenho do filtro na configuracédo das ondas do sinal estimado,



94

pode-se considerar que o filtro IMM obteve um 6timo desempenho. A Tabela 6 mostra
o EQM calculado para cada um dos filtros, confirmando a proximidade do sinal

estimado ao sinal real para a aplica¢ao do filtro IMM.

Figura 39 — Curva de probabilidades chaveadas durante a aplicagdo do filtro IMM referente a
derivacdo | —rec9

IMM - Probabilidades - The ECG-ID Database - "rec9”
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Fonte: Os autores.

Tabela 6 — Erro quadratico médio calculado para aplicacdo de filtros referente a derivagéo | —
rec9.

EQM
Filtro de Kalman classico Filtro IMM
0,32566 0,08161

Fonte: Os autores.

5.4.2 Sinal 2: Derivacao Il de paciente saudavel

O segundo sinal, apresentado na sec¢do 5.2.2, mostrou resultados interessantes
em relacdo a aplicagdo dos filtros. Na Figura 40, a aplicagdo do filtro de Kalman

classico é apresentada.
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Figura 40 — Aplicacéao do filtro de Kalman classico referente a derivacéo Il modificada — 16272m

KF - The MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database - 16272m

Medido |
Estimado |

10 12 14 16 18 20

t(s)

Fonte: Os autores.

O comportamento do filtro acompanhou o modelo mateméatico e o sinal de
entrada por periodo consideravel de tempo. Entretanto, quando uma variagdo no sinal
€ apresentada proxima at = 18 s, o filtro de Kalman classico teve um comportamento
diferenciado. A Figura 41 mostra detalhadamente que na regido proximaat = 18s 0
filtro se distanciou do sinal de entrada, afetando a configuracdo da onda de forma
bastante brusca.

Apesar do sinal ser considerado saudavel, o ponto em que o filtro de Kalman
classico estima o sinal pode afetar o diagndstico, pois a descaracterizacdo do formato
de onda pode ocultar configuragdes que caracterizam quadros de arritmia ou
isquemia, por exemplo. Por outro lado, a variagdo detectada para este ponto do sinal
pode ser considerada uma forma de identificacao de variacdes no sinal medido a partir

da avaliacdo do erro obtido na estimativa.
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Figura 41 — Aplicacéao do filtro de Kalman classico referente a derivacéo Il modificada — 16272m
emt=18s.

KF - The MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database - 16272m
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Fonte: Os autores.

A estimativa do sinal com o filtro IMM, por sua vez, apresentou resultados muito
fieis a configuracdo da onda, e, simultaneamente, foi capaz de diminuir o ruido
presente no sinal. A Figura 42 apresenta o resultado obtido para aplicacdo em

questao.

Figura 42 — Aplicacdo do filtro IMM classico referente a derivacdo Il modificada — 16272m

IMM - The MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database - 16272m
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Fonte: Os autores.
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A diferenca entre as estimativas é visivel. Nota-se que o filtro IMM tem um
comportamento que acompanha as caracteristicas de formacao do sinal real, tal
desempenho é devido a sua comunicagdo com conexdes probabilisticas. Na Figura
43, a estimativa do sinal para o sinal na regido proxima a t = 18 s € apresentada com

maior detalhamento.

Figura 43 — Aplicacéo do filtro IMM classico referente a derivacdo Il modificada — 16272m em
t=18s.

IMM - The MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database - 16272m
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Fonte: Os autores.

Na Figura 44 € possivel observar o chaveamento entre filtros que ocorre no sinal
em t = 18s, momento em que a variacdo € apresentada no sinal original. O
chaveamento ocorre rapidamente, garantido que a estimativa do sinal siga as
caracteristicas do sinal medido. Com isso, o diagndstico do sinal de eletrocardiograma

nao é afetado.
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Figura 44 — Curvas de probabilidades chaveadas durante a aplicacao do filtro IMM classico
referente a derivacdo Il modificada — 16272m.

IMM - Probabilidades - The MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database - 16272m
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Fonte: Os autores.

A Tabela 7 apresenta os valores do EQM observados para este sinal.

Tabela 7 — Erro quadréatico médio calculado para aplicagdo de filtros referente a derivacéo |l
modificada — 16272m.

EQM
Filtro de Kalman classico Filtro IMM
5,4245 0,28098

Fonte: Os autores.

5.4.3 Sinal 3: Derivacao Il de paciente ndo saudavel

Por ndo ser saudavel, o terceiro sinal — identificado na secédo 5.2.3 — apresenta
uma configuracdo bastante distante do esperado para um exame de
eletrocardiograma saudavel. A estimativa do presente sinal elucida as possibilidades
gue os resultados deste trabalho oferecem. A Figura 45 mostra o resultado obtido para
a aplicacao do filtro de Kalman classico. Nota-se que para este sinal o filtro de Kalman
nao apresenta um resultado satisfatério pela inspecéo visual. Na Figura 46 pontos

criticos da estimativa sdo apresentados.
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Figura 45 — Aplicacao do filtro de Kalman classico referente a derivacao Il modificada — 801m.

KF - The MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database - 801m
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Fonte: Os autores.
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Figura 46 — Aplicacédo do filtro de Kalman cléssico referente a derivacéo

Il modificada — 801m, detalhada.

KF - The MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database - 801m
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Fonte: Os autores.
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O resultado visual obtido para a aplicacdo do filtro IMM na Figura 47, por sua
vez, € novamente bastante fiel ao sinal de entrada original e é capaz de estimar o sinal
mantendo as caracteristicas de sua formacao, possibilitando uma maior precisdo do
diagnostico que o sinal fornece aos médicos. Na Figura 48, a aplicacao do filtro IMM
em uma parte do sinal mostra em detalhes como seu desempenho € visivelmente mais
préximo do sinal medido quando comparado a aplicacdo do filtro classico de Kalman,

ja mostrado na Figura 46.

Figura 47 — Aplicacéo do filtro IMM referente a derivagéo |l modificada — 801m.
IMM - The MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database - 801m

Medido
400 — Estimado

200 —

-400

-800 —

t(s)
Fonte: Os autores.
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Figura 48 — Aplicacéao do filtro IMM referente a derivacao Il modificada —
801m, detalhada.

IMM - The MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database - 801m
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Fonte: Os autores.

A Figura 49 mostra as curvas de probabilidade chaveadas para os quatro filtros
gue compuseram o0 banco de filtros utilizado para a aplicacdo do filtro IMM. Os
resultados dos graficos fornecem uma analise interessante quanto as possibilidades
que os resultados obtidos para sinais ndo saudaveis podem oferecer a trabalhos
futuros. A partir da quantificacdo destas curvas, da andlise dos erros e da
determinacdo de padrbes para sinais ndo saudaveis, a possibilidade de determinar

cardiopatias a partir da aplicacao de filtros é bastante consideravel.
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Figura 49 — Curvas de probabilidade chaveadas durante a aplicacao do filtro IMM referente a
derivacéo Il modificada — 801m.

IMM - Probabilidades - The MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database - 801m
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Fonte: Os autores.

A Tabela 8 mostra a distancia entre a estimativa dos sinais e o sinal medido a

partir dos filtros IMM e Kalman classico.

Tabela 8 — Erro quadratico médio calculado para aplicacao de filtros referente a derivacéo Il
modificada — 801m.

EQM
Filtro de Kalman classico | Filtro IMM
30,8194 0,73914

Fonte: Os autores.
Vale ressaltar que todos os resultados foram obtidos apds a calibracao do filtro
a partir de valores iniciais atribuidos as matrizes de covariancia de ruido do estado e

de medida, adequando-os para obtencao do melhor resultado oferecido por cada filtro.

5.4.4 Sinal 4: Derivacao | de paciente ndo saudavel

O ultimo sinal estimado — visto na se¢do 5.2.4 — apesar de ser obtido de um
paciente ndo saudavel, apresenta um comportamento de sinal saudavel. A principal
caracteristica deste sinal a ser filtrada é o abaulamento em que a linha de base se
encontra. O abaulamento pode ser ocasionado por eventuais erros durante a medicéo.

A aplicacéo do filtro de Kalman classico para este sinal € apresentada na Figura 50.
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Figura 50 — Aplicacéao do filtro de Kalman classico referente a derivacao |
modificada — s00221rem.

KF - The PTB Diagnostic ECG Database - s0022Irem
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Fonte: Os autores.

Nota-se que o filtro estima o sinal sem que as suas caracteristicas de
configuragdo sejam perdidas, entretanto, a amplitude do sinal é afetada em alguns
pontos. Visualmente, o sinal estimado pelo filtro de Kalman classico ndo aparenta ser
distante do sinal medido, mas ao analisar o calculo do EQM (Tabela 9), nota-se que

existe uma distancia consideravel nesta estimativa.

A aplicacao do filtro IMM é apresentada na Figura 51.
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Figura 51 — Aplicacao do filtro IMM referente a derivacéo | modificada —

s00221rem.
IMM - The PTB Diagnostic ECG Database - s0022Irem
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Fonte: Os autores.

Visualmente, o sinal estimado pelo filtro IMM aparenta ser bastante fiel.
Entretanto, na Figura 52 nota-se que o sinal estimado segue o comportamento do
sinal de entrada durante um longo periodo de tempo. O filtro IMM passa a chavear
entre seus filtros somente quando a distancia que o sinal de entrada se encontra
proximo da linha de base 0 mV. Este comportamento € devido ao modelo matematico

desenvolvido, que considera o sinal para amplitudes préximas a linha de base 0 mV.
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Figura 52 — Curvas de probabilidades chaveadas durante a aplicacéo do filtro IMM referente a
derivacédo | modificada — s00221rem.
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Fonte: Os autores.

A Tabela 9 apresenta os valores do EQM calculados para esta aplicacéo.

Tabela 9 — Erro quadréatico médio calculado para aplicagéo de filtros referente a derivacéo |
modificada — s00221rem.

EQM
Filtro de Kalman classico | Filtro IMM
35,4861 0,00374

Fonte: Os autores.

A aplicacdo dos filtros aos quatro sinais selecionados resultou em sinais
estimados interessantes para a avaliacao dos filtros estudados durante o trabalho. A
andlise de resultados foi realizada de forma comparativa, buscando destacar os
pontos em que os filtros obtiveram melhor desempenho.

A interpretacdo dos resultados obtidos para os sinais estudados apresentou
diferentes possibilidades para a continuidade do presente estudo. O filtro IMM trouxe
a atenuacédo dos ruidos presentes nos sinais selecionados e aproximou a estimativa
as caracteristicas do sinal medido de forma bastante fiel. A estimativa dos sinais obtida
com o filtro de Kalman classico apresentou resultados que podem levar ao
desenvolvimento de uma ferramenta de auxilio para o diagnéstico de doencas

partindo da analise de erros, por exemplo.
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6 CONCLUSAO

Segundo o dicionario Michaelis (2018), o conceito de multidisciplinaridade
remete ao estabelecimento de relacdes entre os diferentes campos da ciéncia. A
realizacdo de um projeto com tal caracteristica se mostrou desafiadora, devido as
diferengas na aquisicdo e na realizacdo do conhecimento das areas abordadas. A
distincdo da terminologia, do tipo de resultado desejado e da forma de avaliacdo dos
mesmos, por exemplo, dificulta as interacfes necessarias para a construcdo de um

projeto com este atributo.

No presente trabalho, alguns momentos exemplificaram, ja no inicio, alguns dos
conceitos envolvidos com a multidisciplinaridade: os estudos sobre os eventos
fisiol6gicos relacionados ao coragdo mostraram a ligacdo desses acontecimentos com
os aprendidos no curso de Engenharia de Controle e Automacédo — a geracdo das
diferencas de potencial devido as transi¢des idnicas, o fenbmeno de conducdo da
eletricidade, entre outros — mesmo que para fins diferentes. Esses conhecimentos
contaram com um carater mais teorico, enquanto a avaliacdo dos diagndsticos na

medicina tornou visivel o carater mais empirico da mesma, a observacao.

Os resultados obtidos sao decorrentes de uma metodologia intermediaria entre
as duas frentes de conhecimento interessadas: tanto a andlise do erro encontrado
quanto a da configuracdo do sinal estimado ndo puderam ser individualmente
ponderadas. Isso se deve principalmente as propriedades do sinal, que apresenta
erros desejaveis para o diagndostico — uma cardiopatia, por exemplo — e indesejaveis
— 0 ruido, em diferentes formas. Por isso, foram colocadas em teste ondas com
caracteristicas que pudessem apontar as dificuldades dos filtros estocasticos

analisados.

O filtro IMM se mostra muito preciso na reduc¢éo do ruido encontrado nos sinais
sem distorcer a onda a ponto de afetar o diagnodstico. A analise dos coeficientes de
probabilidade mostra o chaveamento ininterrupto entre os modelos, com fuga do valor
probabilistico determinado inicialmente apenas em curtos intervalos de tempo. Ha
uma relacdo dessa caracteristica com a amplitude das mudancas de tensdo entre
cada intervalo de amostra: o filtro necessita de diferencas mais significativas entre as

amostras para definir uma confianga maior a um dos modelos. Esse relato é

justificado, por exemplo, na andlise do intervalo registrado durante o complexo QRS,
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trecho de variacdo de amplitude mais significativa no ciclo. Ali, € possivel perceber um
aumento da confianca para os modelos das retas. Além disso, dentro das
caracteristicas do filtro, pode ser percebida a tendéncia de tal para a conformidade
com a medida, absorvendo a caracteristica de linha de base flutuante desde o inicio.

Ja o filtro de Kalman classico em sua abordagem por partes apresenta, em
comparacao, dificuldade maior na remocao do ruido, mas uma melhor remocao do
ruido de linha de base, com alguma distor¢cdo da configuracdo do sinal de entrada.
Essa distor¢cdo pode beneficiar a geracdo de diagndsticos automatizados, visto que
ela é visualizada principalmente em trechos que fogem da caracteristica do modelo
ideal do ECG. Para a realizacdo da filtragem em tempo real, ainda deve ser projetado
um algoritmo especifico para a finalidade do ECG, que seja capaz de distinguir os
diferentes segmentos do sinal e aplicar os modelos matematicos adequadamente. As
funcdes auxiliares criadas durante a execucdo do projeto servem como ponto de
partida, mas merecem um estudo mais aprofundado, utilizando métodos empregados

no mercado para 0 seu aprimoramento.

Foi possivel identificar também a influéncia do modelo nos resultados obtidos. A
analise dos coeficientes de probabilidade dos modelos para o filtro IMM mostra que a
construcdo matematica que da base ao projeto € simples, porém acertada, tendo em
vista que a resposta do experimento é compativel a resposta desejada. A abordagem
por partes do trabalho gerou um modelo que se adapta bem aos atributos do ECG,
nao apenas ha derivacao a qual ele foi baseado, mas também para a derivacédo Il e o
sinal ndo saudavel. Aqui, deve ser feita uma énfase a simplificacdo almejada na
construcdo do modelo — feito a partir das caracteristicas visuais do sinal — que gerou
sua adaptabilidade, mas também uma perda significativa das caracteristicas
individuais do sinal de cada derivagao.

Em ambos os filtros houve dificuldade no ajuste dos valores de confianca
associados aos modelos matematicos e ao ECG, que tiveram de ser personalizados
para cada sinal estudado, buscando o resultado mais preciso de cada filtro em cada
caso. Uma possivel abordagem futura para esses filtros € a realizagcdo de um método
gue organize a forma de obter esses valores de confianca, por exemplo, a partir de

procedimentos estocasticos.

Ha também a possibilidade de expansdo da metodologia utilizada na analise de

resultados, buscando procedimentos estatisticos para desenvolver o entendimento
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das partes individuais do trabalho. Por exemplo, a partir da andlise da aplicabilidade
do modelo em condi¢Bes controladas por meio de simulacdes aleatorizadas é possivel
medir com maior eficiéncia a representatividade dos modelos mateméaticos abordados,

para entdo compara-los com os resultados obtidos a partir dos casos reais.

Outra forma de continuidade do projeto se faz a partir do aprofundamento na
analise dos erros encontrados nos sinais estudados e também em outras cardiopatias,
como ferramenta de auxilio para o diagnéstico de doencas, podendo dar base a

automacao do processo, mesmo que de forma parcial.

O presente trabalho obteve resultados positivos ao dar inicio nos estudos das
teorias de controle moderno aplicadas como forma de expansdo do nucleo de
conhecimento ofertado pelo curso de Engenharia de Controle e Automacédo na area
biomédica. O contexto multidisciplinar do mesmo serve de referencial para a
continuidade deste projeto como um todo e também em segmentos menores, focados

nas diferentes areas do conhecimento abordadas.



109

REFERENCIAS

A. H. Jazwinski, Stochastic Processes and Filtering Theory. SanDiego, CA:
Academic, 1970.

ARAUJO, Aloir Queiroz de. Valva ou valvula?.Arquivos Brasileiros de Cardiologia,
Sdo Paulo, v. 79, n. 5, p.550-551, nov. 2002 . Disponivel em:
<http://www.scielo.br/pdf/abc/v79n5/13006.pdf>. Acessoem: 10 Mar. 2018.

Bar-Shalom, Y., Li, X. R., and Kirubarajan, T. (2001) Estimation with Applications
to Tracking and Navigation: Theory, Algorithms, and Software. New York: Wiley,
2001.

BOUSSELJOT R, KREISELER D, SCHNABEL, A. Nutzung der EKG-
Signaldatenbank CARDIODAT der PTB uber das Internet. Biomedizinische
Technik, Band 40, Erganzungsband 1, 1995. Disponivel em:
<https://physionet.ora/physiobank/database/ptbdb/>. Acesso em: 17 set. 2018.

BUSSAB, Wilton de Oliveira; MORETTIN, Pedro Alberto. Estatistica basica. 2013

CHUI, C. K.; CHEN, G. Kalman filtering: with real-time applications. Berlin:
Springer-Verlag; 1987. 191p. (Springer series in information sciences) ISBN
0387183957

ETTEN, W. C. V. Introduction to Random Signals and Noise. JOHN WILEY &
SONS INC,2005. ISBN 0470024119.

FARHANG-BOROUJENY, B. Adaptive Filters: Theory and Applications. Wiley,
1998.

FRENCL, Victor Baptista. Técnicas de filtragem utilizando processos com saltos
markovianos aplicados ao rastreamento de alvos moveis. 2010. Dissertacao
(Mestrado em Engenharia Elétrica e Eletrbnica ) — Universidade Estadual de
Campinas, 2010.

GILFFONI, Rodrigo Tobias; TORRES, Rosalia Morais. Breve historia da
eletrocardiografia. Revista Médica de Minas Gerais, Minas Gerais: Vol.20.2, junho.

2010. Disponivel em: <http://www.rmmg.org/sumario/30>. Acesso em 22 de setembro
de 2017.



http://www.scielo.br/pdf/abc/v79n5/13006.pdf
https://physionet.org/physiobank/database/ptbdb/
http://www.rmmg.org/sumario/30

110

GONCALVES, Joédo Paulo S. ZATTONI, Pedro S. Estudo e Aplicacao de Filtragem
Estocéstica utilizando o Filtro de Kalman, 2017. Trabalho de Conclusédo de Curso
(Graduacao) — Curso Superior de Engenharia de Controle e Automacéao. Universidade
Tecnoldgica Federal do Parang, Curitiba, 2017.

GREENWALD SD. Improved detection and classification of arrhythmias in noise-
corrupted electrocardiograms using contextual information. Ph.D. thesis,
Harvard-MIT Division of Health Sciences and Technology, 1990. Disponivel em:
<https://www.physionet.org/physiobank/database/svdb/>. Acesso em: 17 set. 2018.

GUYTON, Arthur C.; HALL, John E.; Tratado de fisiologia médica. 11. ed. Elsevier
Brasil, 2006.

INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA — IBGE. Pesquisa
nacional de saude 2013: percepcdo do estado de saude, estilos de vida e
doencas cronicas: Brasil, grandes regides e unidades da federacdo. Rio de
Janeiro, RJ, 2014.

JULIER, S.J.; UHLMANN, J. K. Unscented filtering and nonlinear
estimation. Proceedings of the IEEE, v. 92, n. 3, p. 401-422, 2004.

KOEPPEN, Bruce M.; STANTON, Bruce A. Berne e Levy Fisiologia. 6. ed. Elsevier
Health Sciences, 2009.

LUGOVAYA T.S. Biometric human identification based on electrocardiogram.
Faculty of Computing Technologies and Informatics, Electrotechnical University
"LETI", Saint-Petersburg, Russian Federation; June 2005. Disponivel em:
<https://physionet.ora/physiobank/database/ecgiddb/>. Acesso em: 17 set. 2018

MICHAELIS. Moderno Dicionario da Lingua Portuguesa. Disponivel em:
<http://michaelis.uol.com.br/moderno-portugues/>. Acesso em: 20 mar. 2018.

MNEIMNEH, M. A.; YAZ, E. E.; JOHNSON M. T. An adaptive kalman filter for
removing baseline wandering in ECG signals. Computers in Cardiology, 2006. <
Disponivel em: <http://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/4511836/>. Acesso em:
12 set. 2017.

OGATA, K.; YANG, Y. Modern control engineering. Prentice hall, 2002.

PHYSIONET. Desenvolvido por GOLDBERGER A. L., AMARAL L. A. N., GLASS L.,
HAUSDORFF J. M., IVANOV P. C., MARK R. G., MIETUS J. E., MOODY G. B., PENG
C. K., STANLEY H. E. PhysioBank, PhysioToolkit, and PhysioNet: Components


https://www.physionet.org/physiobank/database/svdb/
https://physionet.org/physiobank/database/ecgiddb/
http://michaelis.uol.com.br/moderno-portugues/
http://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/4511836/

111

of a New Research Resource for Complex Physiologic Signals. Disponivel em:
<http://www.physionet.org/>. Acesso em: 17 set. 2017.

QUEMEL, Pedro H.; SANTANA, Assis. Filtragem estocastica para sistemas
hibridos e suas aplicacdes em robdtica aérea. 2011

SORENSON, H. W. (Harold Wayne), 1936- and IEEE Control systems society
Kalman filtering theory and application. IEEE Press, New York, 1985.

THALER, Malcolm. ECG essencial - eletrocardiograma na préatica diaria.
EditoraArtmed, 7° edi¢do 2013.

WELCH, G.; BISHOP, G. An Introduction To The Kalman Filter. Chapel Hill, 1997.

WORLD HEALTH ORGANIZATION = ORGANIZACAO MUNDIAL DA SAUDE. World
Health Statistics 2016: Monitoring Health for the SDGs Sustainable Development
Goals. World Health Organization, 2016.


http://www.physionet.org/

112

APENDICE A - IMPLEMENTACAO DA FUNCAO DE SEPARACAO DOS
CICLOS DO ECG

function [nAmostra, nTempo, nMed] = cicloECG(entrada, T, dispSaida,

V_R percent)

% Funcao cicloECG - Estima os intervalos ciclicos individuais completos
% do sinal de entrada com base no nUmero de amostras do intervalo R-R

% Variaveis de entrada:

% - entrada: vetor de amostras do sinal de ecg
% - T: periodo de amostragem
% - dispSaida: dispara a impressédo dos resultados na command window,

% sendo:

% - 0: Nao imprime

% - 1: Imprime tudo

% - 2: Imprime nAmostras

% - 3: Imprime nTempo

% - V_R percent: Valor de referéncia para uma tensdo encontrada apenas

% nas amostras pertencentes as ondas R em todos os ciclos

% Variavel de saida:

% - nAmostra: matriz com os intervalos individuais por amostra
% (Colunas: nInicial | nFinal | deltal)

% - nTempo: matriz com os intervalos individuais por tempo

% (Colunas: nInicial | nFinal | deltal)

% - nMed:intervalos médios para o sinal de entrada (medAmostras,
% medTempo)

=1

V_ R est = (1-V_R percent)*max(entrada);

)

% Indices das amostras maiores que a referéncia
maior index = find(entrada>V R est);

)

% Encontra os indices iniciais e finais do ciclo

for i = l:length(maior index)
if (entrada(maior index(i)-1)<=V R est)
index(j) = maior index(i);
o= 3+L;
end
end

Q

% Inicializacdo das matrizes de intervalos
nAmostra = zeros((length(index)-1),3);
nTempo = zeros((length (index)-1),3);
if (dispSaida~=(0))
disp('Estimativa dos intervalos de ciclo completo do ECG ------- ")
end
for i = 2:1length (index)
% Define o numero de amostras e o intervalo
nAmostra(i-1,1) = index(i-1)-index(1l)+1;
nAmostra(i-1,2) = index(i)-index (1) ;
nAmostra (i-1, 3) nAmostra (i-1,2) -nAmostra(i-1,1);

nTempo (1-1,1) = T*index (i-1)-T*index (1) ;
nTempo (1-1,2) = T*index (i)-T*index (1) ;
nTempo (i-1,3) = nTempo(i-1,2)-nTempo (i-1,1);
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% Impressdo do resultado de acordo com a variavel dispSaida
if (dispSaida~=(0))

disp(['- Ciclo (' num2str(i-1) "):'])
end
if((dispSaida==1) | (dispSaida==2))
disp(['Amostras: TO: ' num2str (nAmostra(i-1,1)) ' | TF: '
num2str (nAmostra(i-1,2)) ' | ' char(916) 'T: ' num2str (nAmostra(i-1,3))])
end

if ((dispSaida==1) | (dispSaida==3))

disp (['Tempo: TO: ' num2str (nTempo (i-1,1)) 's | TF: '
num2str (nTempo (i-1,2)) 's | ' char(916) 'T: ' numZ2str (nTempo(i-1,3)) 's' 1)
end
end
nMed = [floor (mean (nAmostra(:,3))) mean (nTempo(:,3))];
if (dispSaida~=(0))
disp('——=—=——————""— - ")
disp(['N° de Amostras Médio: ' num2str (nMed(l))])
disp(['Tempo Médio: ' num2str (nMed(2)) 's'l])
disp('—=—=———-" - ")

end
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APENDICE B - IMPLEMENTACAO DA FUNCAO DE SEPARACAO DOS
SEGMENTOS DO ECG

function entradaSplited = splitECG(entrada, nAmostra, Psplit)

% Funcao splitECG - Divide o sinal de entrada com base nos intervalos de
% amostra definidos e na porcentagem relacionada a cada ciclo.

% Variaveis de entrada:

% - entrada: vetor de amostras do sinal de ecg

% - nAmostra: vetor de amostras iniciais, finais e delta para cada ciclo
% - Psplit: porcentagem do sinal de cada ciclo referente a aplicacgédo do
% modelo (Onda P | Retas | Onda T | Entre Ciclos). Soma das porcentagens
% = 1.

% Variavel de saida:

% - entradaSplited: vetor de entrada dividido numa matriz de células de
% acordo com os dados de entrada:

% - Colunas: Onda P | Retas | Onda T | Entre Ciclos;

% - Linhas: Ciclos individuais;

entradaSplited = cell (size (nAmostra,l),length(Psplit));

for i = 1l:size(nAmostra,l)
% Divisdo da gquantidade de amostras no ciclo de acordo com a porcentagem
Nsplit = floor (Psplit.* (nAmostra(i,3)+1));

o

% Ajuste do numero de amostras do trecho final do ciclo

Nsplit(4) = (nAmostra(i,3)+1)-sum(Nsplit(1:3));
% Separacdo dos intervalos do ciclo
inicio = nAmostra(i,1);

for j = l:length(Psplit)
fim = inicio+Nsplit(j)-1;
entradaSplited{i,j} = entrada(inicio:fim);
inicio = fim+1;
end
end



