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ABSTRACT

The Electrocardiogram (ECG) ambulatory monitoring has three stages: acquisition, processing and analysis, in each one, the
information on ECG signal itself or the time series extracted from it are affected by noises, interferences and artifacts. T he analysis
of the duration and variability of heart intervals establishes rules for the selection of valid beats and to determine with accuracy the
fiducially points, especially the T wave end. This paper describes two problems and their solutions involved in the processing stage.
First, a method is described to identify the valid beats for heart rate variability analysis, and then another one is presented for the
determination of T wave end point, based on the calculation of trapezes areas. The validation of both methods exhibits excellent
performance indexes in comparison with other approaches.
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Duas solucdes no processamento do eletrocardiograma ambulatorial

RESUMO

A monitorizacdo do Eletrocardiograma (ECG) ambulatorial tem trés etapas: aquisicdo, processamento e analise, em cada uma, a
informacdo do sinal de ECG o das series temporais extraidas deste esta afetada por ruidos, interferéncias e artefatos. A analise da
duracdo e variabilidade dos intervalos cardiacos estabelece regras para a selecdo dos batimentos validos e para determinar com
exatiddo os pontos caracteristicos, especialmente o final da onda T. Neste artigo é descrito dois problemas e suas solucoes
envolvidos na etapa de processamento. Primeiro, é descrito um método para identificar os batimentos validos para a analise da
variabilidade da freqliéncia cardiaca, e logo é apresentado outro método para estimar a posi¢do do ponto final da onda T, baseado no
calculo de areas de trapézios. A validacdo de ambos os métodos exibe excelente métricas de desempenho em comparagdo com outros
métodos.

Palavras Chaves: ECG, final de onda T, classificagdo de ECG, artefatos.

1 INTRODUCAO

A monitoriza¢do ambulatorial do electrocardiograma (ECG)
abrange as seguintes etapas: (1) aquisicdo, (2) processamento e
(3) analise. Cada etapa inclui aspectos de extrema importancia, e
retos ainda por resolver. A énfase deste trabalho esta na etapa (2)
para propiciar as condi¢fes visando aumentar a exatiddo na etapa
(3).

O processamento do ECG ambulatorial inclui os seguintes
passos: (a) preprocessamento, (b) deteccdo de pontos R, (c)
segmentacdo e normalizagdo, (d) extracdo de caracteristicas, (€)
agrupamento, (f) delineacéo de otras ondas, por exemplo, as ondas
P, Q e T, (g) célculo das series temporais asociadas a intervalos

cardiacos, por exemplo: as series RR (entre picos de ondas R
consecutivos) e RTe (do pico da onda R a final da onda T). O
processamento inclui o uso de métodos de inteligéncia
computacional (passos (c) a (e)) para identificar os batimentos
validos ou normais. Os batimentos que forem reconhecidos como
artefatos (fisiolégicos ou técnicos) serdo excluidos da analise. A
classificacdo de arritmias atriais ou ventriculares € um tema
amplamente abordado [1] mas ndo a classificacdo de batimentos
gue constituirem artefatos a efeitos da analise da variabilidade da
frequencia cardiaca (HRV) e da repolarizacdo ventricular (QTV).
Este tipo de enfoque ndo é usual na bibliografia. Dentre os
métodos de extracdo de caracteristicas mais usados estdo o PCA
linear e a transformada discreta do cosseno (DCT). O método de
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agrupamento mais usado € o Perceptron multicamada (MLP). Em
menor propor¢do (em ordem descendente) sdo empregados 0s
seguintes métodos de agrupamento: Maquina de suporte vetorial
(SVM), Quantificacdo vetorial adaptativa (LVQ) e Funcdes de
base radial (RBF).

Outro aspecto chave na andlise da QTV, é que a presenca de
ruidos no ECG ambulatorial provoca inexatidoes na determinagédo
do final da onda T (ponto Te). Ao respeito, a revisdo do estado da
arte mostra as seguintes limitaces:

e Os métodos para estimar o ponto Te nao analisam seus
desempenhos em presenca de ruido. A Unica excecao
[2] s6 experimenta com sinais sinteticos de forma
qualitativa,

e Em outros casos, a influéncia do ruido nao é analisada
no ponto Te sendo em intervalos diferenciais que
incluiem ele, por exemplo, RTe, e 0 numero de
morfologias é muito pequeno [3][4].

e Muitos métodos de estimacdo empregan regras de
decisdo baseadas em limiar [5][6] que sdo muito
dependentes de ruido.

O objetivo deste artigo € apresentar duas solugbes aos
seguintes aspectos de processamento do ECG ambulatorial:

1. Reconhecimento de batimentos validos para a analise da
HRV e QTV.

2. Detecgdo do final da onda T (robusta a ruido).

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A monitorizacdo ambulatorial do ECG permite seguir as
atividades cotidianas do paciente possibilitando o estudo de casos
gue pudessem ter episddios arritmicos fatais, incluindo morte
cardiaca subita (SCD, Sudden Cardiac Death). A causa principal
da SCD ¢ o infarto agudo de miocéardio (IAM). Estima-se que
aproximadamente 75% dos pacientes que faleceram subitamente
tiveram um infarto de miocéardio assintomatico [7].

Nos ultimos anos foram desenvolvidos diversos métodos e
algoritmos para estimar o pico da onda R ou ponto R [8] o qual
facilitou um amplo estudo das variaces fisiolégicas e patoldgicas
do intervalo RR (entre picos de ondas R consecutivas). O mesmo
ndo se pode afirmar para a estimagdo do ponto final da onda T
(Te), e dos intervalos associados, QT (do inicio da onda Q ao final
daonda T) ou RTe (desde o ponto R ao ponto Te). O Te é um dos
pontos mais dificil de determinar devido a suave transi¢éo do sinal
ao redor dele, eventualmente contaminado por ruido, como é
observad na Figura 1.

A diminuicdo da variabilidade (desvio padrdo) do intervalo
RR entre batimentos consecutivos (HRV: Heart Rate Variability)
foi sugerido como um preditor independente de SCD em pacientes
pos-infarto [9]. O alongamento do intervalo QT foi descrito como
um preditor de morte stbita em pacientes pos-infarto e arritmias
malignas [10]. A variabilidade temporal (batimento a batimento)
do intervalo QT (QTV: QT variability) ou espacial (QTD: QT

Dispersion) sdo medidas da heterogeneidade da repolarizacdo
ventricular e tem sido de grande relevancia na predi¢do de
taquicardia e fibrilagdo ventricular, eventos previos & SCD [11].

¢

RT(n)

R/' RT(1)

e QT(n) >
Figura 1. Pontos caracteristicos R e Te e intervalos QT e RT associados &
repolarizacao ventricular em um eletrocardiograma contaminado com
ruido de banda larga de origem muscular.

Os valores do desvio padrdo das séries QT sdo pequenos
(menores de 20ms) tanto para sujeitos sdos quanto para sujeitos
patoldgicos. 1sso cria um desafio para determinar o ponto Te com
uma exatiddo e precisdo tal que seja possivel diferenciar pequenas
margens de variabilidade. Por exemplo, se o periodo de
amostragem do sinal de ECG for igual a 4 ms, um erro de deteccdo
de 4 amostras (16ms) introduziria um erro significativo no
diagnostico usando a variabilidade do QT.

Para melhorar a exatidao e precisdo da detec¢do do ponto Te,
nos Gltimos vinte anos varios métodos e algoritmos tém sido
propostos baseados em interseccdo de linhas [12], limiar na
primeira derivada da onda T [5], célculo de: distancias [13],
angulos [14] e &reas [15]; correlacdo com um padrdo [16], uso de:
modelos matematicos [17] e a transformada wavelet [18], dentre
outros. De todos eles, os mais reportados nos Ultimos cinco anos
sdo os algoritmos baseados na transformada wavelet, os quais
continuam usando os critérios de limiar nas diferentes escalas da
wavelet, o qual aumenta sua sensibilidade ao ruido.

Em situacbes de alta atividade fisica, o ruido devido a
contragbes musculares constitui a principal fonte de erro na
estimacdo do ponto Te (Figura 1) e portanto, da anélise da QTV e
QTD. Este tipo de ruido possui caracteristicas espectrais de banda
larga e pode ser modelado como ruido branco gaussiano de media
zero. A andlise da QTV em presenca de ruido de banda larga
requer uma deteccdo exata do final da onda T devido & pequena
variabilidade do intervalo QT (ou RT).

A melhora da exatiddo e a precisdo na estimagdo do ponto Te
em presenca deste tipo de ruido e de outros que afetam ao sinal de
ECG ambulatorial é um dos topicos de pesquisa ainda aberto.

O grande desafio da monitorizacdo ambulatorial é a presenca
de artefatos devido a causas de origem técnica e fisiologica [19].
Os artefatos no ECG sdo perturbacdes que afetam (parcial ou
totalmente) a morfologia do sinal eletrocardiografico. Os
algoritmos de deteccdo de pontos no ECG mais sofisticados
falham em presenca de artefatos, provocando falsos positivos
(artefatos detectados como batimentos) e falsos negativos
(batimentos ndo detectados) nas séries temporais RR, QT e outras.
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Para que a analise da HRV ou QTV seja valida, segundo a
comissdo denominada como Task Force [20], deve-se verificar
gue cada onda R detectada corresponda a um batimento completo
que tenha sido originado no nodo sinoatrial e onde ndo exista
nenhum tipo de bloqueio da atividade elétrica quando o impulso
elétrico transite pelos ramos direito e esquerdo do feixe de Hiz e
suas correspondentes ramificaces finais ou fibras de Purkinje
(Figura 2). Caso contrério e para fins de estudos da HRV e a QTV,
0 batimento serd considerado como um artefato localizado nas
posi¢des correspondentes das séries temporais RR ou QT,
respectivamente, e deveria ser excluido da analise.

MNodo SA (]

Modao AV

Feixe de His Ramo esquerdo
Ramo direito do feixe

do feixe

Fibras de
Purkinje

Figura 2. Sistema de conducdo da atividade elétrica do coracdo

Os artefatos no ECG podem ser de origem fisiologica e
técnica (por exemplo, os artefatos devido ao movimento do
paciente). Para atingir o critério anterior é necessario realizar um
reconhecimento morfolégico automatizado, batimento a batimento
no sinal de ECG, que valide os batimentos validos (normais) e ndo
validos (a partir daqui denominados de artefatos). Por exemplo,
um extra-sistoles supraventricular possui um padrdo muito
parecido a um batimento normal, mas ndo possui onda P. Portanto,
se nesse batimento fossem obtidos os pontos R e Te, e
posteriormente o intervalo RTe, estar-se-ia cometendo um erro. O
mesmo ocorreria com um artefato de origem técnica que tenha
uma morfologia parecida a uma onda R, e seja detectado como tal.

A monitorizacdo ambulatorial expds um problema que ainda
ndo estd completamente resolvido: a obtengdo de um diagndstico
que seja robusto a presenca de artefatos no ECG, e de falsos
positivos e negativos nas séries temporais RR e QT.

Até o presente, muitos trabalhos foram desenvolvidos para o
reconhecimento morfologico de batimentos especialmente para
diagnosticar diversos tipos de arritmias atriais ou ventriculares
[1][21]. A metodologia de validagdo emprega sinais reais, mas nao
sdo usados sinais sintéticos. Visto que o uso destes sinais permite
a inclusdo de artefatos (fisiologicos e técnicos) de mdaltiplas
morfologias em um batimento, que ndo sdo observados nas bases
de dados reais disponiveis. Apesar de que os sinais de ECG de
bases de dados constituem situacdes reais, a validacdo robusta e
sensivel a rapidas mudangas morfoldgicas entre batimentos requer
uma ampla variedade de morfologias, que também ndo estdo

disponiveis nestas bases de dados de sinais. N&o foi encontrada
nenhuma publicagdo para classificar batimentos que constituirem
artefatos para efeitos da analise da HRV e a QTV. Este tipo de
enfoque ndo aparece reportado na bibliografia.

Os aspectos mencionados nos paragrafos anteriores inspiraram a
ideia de desenvolver diversos métodos de processamento de sinal,
usando métodos de inteligéncia computacional, que sejam mais
exatos e robustos em presenga de elementos que contaminem a
informagdo diagnostica presente no sinal de ECG nos diversos
cendrios da monitorizagdo ambulatorial. Especificamente este
trabalno centra seu interesse em resolver dois problemas
relacionados com a analise do intervalo de repolarizagdo
ventricular durante monitorizacdo ambulatorial do ECG. O
primeiro é a pesquisa de um método para o reconhecimento de
batimentos que constituirem artefatos para efeito do estudo de sua
variabilidade. Para essa finalidade sdo usadas técnicas de
inteligéncia computacional. O segundo é a pesquisa de um
algoritmo para a deteccdo do final da onda T, que seja pouco
sensivel a presenca de ruido branco gaussiano.

3. MATERIAIS E METODOS

Nos dois métodos explicados nesta sec¢do pressupdem que
0s picos das ondas R foram previamente identificados, o que
equivale a empregar a um algoritmo infalivel para estimar esse
pontos. Neste trabalho serdo usadas as marcacdes dos pontos R
realizados pelos especialistas nas bases de dados correspondentes,
mas na pratica, pode ser usado qualquer detector R com suficiente
robustez. Em [8] existe uma extensa revisao de metodos para esta
finalidade.

A. Reconhecimento de batimentos

O alvo é pesquisar uma combinacdo otima de métodos de
extracdo de caracteristicas e de agrupamento dentre os citados
anteriormente. A busca da combinacdo otima foi realizada
seguindo os seguintes passos:

1. Caracterizacdo do desempenho conjunto dos trés
métodos de extracdo (DCT, PCA e KPCA) e o0s quatro
classificadores citados (MLP, SVM, LVQ e RBF), realizando
uma avaliacdo parcial com 4000 batimentos reais. O objetivo é
investigar o método de agrupamento de melhor desempenho,

2. Avaliacdo global dos trés métodos de EC para 0 método
de agrupamento selecionado no passo 1, usando todos os
batimentos da MIT-BIH Arrhythmia Data base (110192
batimentos)

Preprocessamento — foi usado um filtro passafaixa,
consistente em um filtro passa-altas (Butterworth, fase zero, 6ta.
Ordem, frequencia de corte igual a 0,6 Hz) em cascata com um
filtro passabaixas (Butterworth, fase zero, 12ma ordem,
frequencia de corte igual a 45 Hz). Posteriormente, o sinal foi
convertido num sinal de variancia unitaria, para garantir
invariancia com respeito a amplitude, para qualquer batimento.

Segmentacdo — Foi empregada uma janela assimetrica de
um tamanho fixo aoredor do pico R. O comprimento da janela foi
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igual a 235 amostras (valor maximo) incluindo o ponto R. Para a
seleccdo do numero de amostras a direita e a esquerda do ponto
R, foi usado a media da relagao PR/QT para os valores minimos
e maximos. A 360 Hz os valores resultantes sao 92 amostras a
esquerda (39% do total das amostras) e 142 amostras a direita
(61% do total das amostras).

O desempenho de cada classificador foi avaliado mediante
0 calculo de: Especificidade (E), Sensibilidade (S) e Valor
Preditivo Positivo (VPP), a partir das tabelas de confuséo de cada
classificador para as 2 classes definidas: Normal (NRMB) e
Artefato (ARTF) como se observa na figura 3.

3
o]
3
= NORM TP FP
2
g ARTF FN N
5
3 NORM | ARTF
2
= Clases reais
L
TP
S(%) = x100, 1
0= 15 1)
™
E(%)= 100
OO = )
VPP(%) =" 100 ®3)
TP+FP

Figura 3. Matriz de confusdo para cada classificador. VP: verdadeiros
positivos, VN: verdadeiros negativos, FP: Falsos positivos, FN: Falsos
negativos, S: Sensibilidade, E: Especificidade, VPP: Valor preditivo
positivo.

Para verificar se as diferencias entre os diferentes
classificadores sdo estatisticamente significativas, foi usado o
Test de McNemar, que é baseado no calculo do estadigrafo de
McNemar, definido como:

7= ‘nm - nm‘ -1

4
Vn01+n10 ( )

Sendo:
No1: NUmMero de amostras mal classificadas por A mas ndo por B.

Nio: NUmero de amostras mal classificadas por B mas ndo por A.

B. Deteccao do final daonda T
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Para detectar o ponto Te, de forma robusta ao ruido de
banda larga foi proposta 0 método de areas de trapézios (TRA).
O método TRA estéd baseado no célculo de &reas sucessivas de
trapézios retangulares com dois vértices fixos e dois moveis: (X;,
yi) € (X, ¥p). O ponto movel (x;, y;) € deslocado pelo sinal de (X,
Vm) @ (X, Vi), enquanto a area total é calculada (figura 4).

O final da onda T sera definido como o ponto onde a area A do
trapézio € maxima. A formula da area do trapézio é:

A=05 (ym — y|) (2Xr —Xi— Xm) (5)

Sendo:

* (xm, Ym) @ abscissa e a ordenada, respectivamente, de um ponto
com a maxima derivada absoluta apés o pico da onda T.

* (x, ¥;) a abscissa e a ordenada, respectivamente, de um ponto
de referéncia localizado no segmento T-P isoelétrico. O local
exato ndo é muito importante contanto que o ponto esteja apds o
final daonda T.

* (xi, Y;) é a abscissa e ordenada, respectivamente, de um ponto
mével entre os dois pontos anteriores.

Tp

Xi,Yi XnYi
/*\
X

Figura 4. Determinacdo do final da onda T (ponto Te) para uma onda
monofésica mediante o calculo das areas dos trapézios.

O preprocesamento previo consiste em:

1. Filtragem passa-altas do sinal do ECG (Butterworth,
bidirecional, 4% ordem, a frequéncia de 0,5 Hz) para reduzir as
flutuagBes da linha base.

2. Filtragem passa-baixas do ECG obtido em (1)
(Butterworth, bidirecional, 4% ordem, a frequéncia de 30 Hz) para
reduzir ruidos e interferéncias.

A quantidade z?se distribui aproximadamente como >

con um grado de libertade. A hipdtese nula H, (os dois
classificadores tém o mesmo erro) pode ser rejeitada com uma

probabilidade de erro de 0,05 se [z| > 1,96. A hipotese
alternativa H; é que os classificadores tém erros distintos. Se o
resultado |z & significativo, entdo ha suficiente evidencia para

rejeitar a hip6tese nula em favor da hipdtese alternativa, o que
significa que os classificadores ndo tém o mesmo erro e, por
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conseguinte as diferencias nos indices de desempenho sao
estatisticamente significativas. O estadigrafo |z| foi obtido para

cada par de classificadores dentre todas as combinages
possiveis, para o casso da avaliacdo global que constitui a
populacdo experimental maior e, portanto, 0 casso mais
desfavoravel. Para o caso de ondas bifasicas ou somente
ascendente ou descendente, o ponto (Xm,Ym) é escolhido de tal
modo que a se¢do da onda entre este ponto e o ponto (X.Y;) tenha
um tendéncia mondtona crescente ou decrescente.

Desempenho em condic@es ruidosas — Para caracterizar o
desempenho em presencga de ruido para cada sinal de ECG da
QTDB, foi realizado o seguinte procedimento:

1. Filtragem passa-altas, em seguida passa-baixas, similar
ao pré-processamento descrito para o algoritmo TRA.

2. Obtencdo do final de onda T de referéncia usando o
método X (Trx). O sub indice de “X* sera “D” para o método do
limiar na primeira derivada [5] de amplo uso; e T para 0 método
de &reas de trapézios.

3. Calculo da amplitude pico da onda T de referéncia
(Atwp) usando os valores anotados pelos especialistas.

4. Para cada batimento do sinal ECG filtrado, foi
adicionado ruido branco (WN) com amplitude igual a um N% de
ATWP, N = {3 %, 5%, 10%, 20%}. Para cada nivel de ruido,
foram geradas 200 realizagdes de WN e adicionadas ao sinal de
ECG filtrado; entdo foi filtrado passa-baixa conforme a etapa 2
do preprocessamento, e finalmente foi calculada a média dos
200 respectivos finais de onda T. Este valor se torna o final de
onda T para o nivel de ruido N e método X (Tyx).

5. Obtencéo das estimativas sucessivas do final de onda T
para cada batimento i, nivel de ruido N e método X (Tnx)-

6. Calculo do erro relativo percentual modular (Eyx) para
0 algoritmo “X“ e nivel de ruido N segundo a expressao seguinte:

TNXi _TRXi
TRXi

x100 (6)

k
Enx = z
i-1

Onde:

* k ¢ o nimero total de batimentos anotados por ambos o0s
cardiologistas (3112).

* Tnxi é 0 i-esimo final de onda T obtido pelo algoritmo X quando
o nivel de ruido é N % de Arwp. N = {3%, 5%, 10%, 20%}
referendado ao valor maximo da onda T (ponto Tm) .

* Trxi € 0 i-esimo final de referéncia de onda T para o algoritmo
X, referendado ao ponto Tm. Para o algoritmo de limiar na
primeira derivada (THD), sdo usados os fatores de limiar
seguintes: K = 2 (50%) e K =5 (20%).

O Enx € a média global dos erros de deteccdo relativo
modulares devidos ao ruido somado. Este parametro da uma
idéia do deslocamento para diante ou para tras (ou seja, absoluto)

da posicdo do final da onda T devido ao efeito do ruido. Assim,
Enx € uma medida do desempenho de método em condicdes
ruidosas.

O processamento dos sinais foi realizado com Matlab 7.7
(The Math-Works, Inc, Natick, MA, 2008).

4. RESULTADOS E DISCUSSOES
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A. Reconhecimento de batimentos

Avaliacdo parcial — Das 36 combinagoes possiveis, 0
classificador MLP obteve os melhores resultados, para todas as
variantes de extracao de caracteristicas, tanto em treinamento
qguanto a validacao. A figura 5 apresenta os valores da
Especificidade obtidos. O desempenho foi similar para os outros
indicadores [21].

Avaliacdo global — Na tabela 1 apresenta os resultados da
avaliacdo para 110192 batimentos da base de dados. S6 foram
excluidos 96 batimentos, o primeiro e o Ultimo de cada registro.
Para 10 componentes, o método PCA + MLP supera em
especificidade e valor preditivo positivo aos outros dos métodos,
embora é menos sensivel que DCT + MLP e KPCA + MLP,
nessa ordem. Para 15 e 20 componentes, 0 método KPCA + MLP
é superior a DCT + MLP e PCA + MLP, apresentando
desempenhos maiores que (0 iguais a) os melhores obtidos pelos
outros dois métodos.

- on4 86 0e.3 a8.5
2
o _ gﬁ' MLP NILP a7.4
o 968 6.9 e a7.1
= MLP
o MLF  MLP MLP
L
(%]
g 39  gap
93. .
i ]
& REF
1.8
REF 9‘.-‘ 30,8
0.4
9'.1_ E aad n SV 801 REF
Sk
10 15 20
NC
B krca B rca [ ober
Figura 5. indice de especificidade para cada classificador.
Tabela 1. Todos os classificadores usando MLP.
Validagéo
Classif DCT PCA KPCA
) 10 | 15 [ 20 | 10 | 15 [ 20 | 10 | 15 | 20
Sp (%) 94 | 95 | 96 | 95 | 96 | 97 | 95 | 96 | 97
Se (%) 95 | 95 | 95 | 94 | 95 [ 94 | 94 | 95 | 95
PPV (%) | 97 [ 98 | 98 | 98 | 98 | 98 | 97 | 98 | 98
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Custo computacional — A custo computacional médio de KPCA
+ MLP é 1094 vezes maior que PCA+MLP, e 370 maior que
DCT + MLP.

Os valores do estadigrafo |z| estao entre 5,6 e 222,3.
Assim, para todos os classificadores, pode ser rejeitado a
hip6tese nula e por tanto € possivel estabelecer que as diferencias
encontradas nos indices de rendimento para cada um dos
classificadores propostos sdo estatisticamente significativas. N&o
foi possivel comparar os resultados com outros estudos sobre
reconhecimento de artefatos, devido a que ndo existem (ate nosso
conhecimento).

B. Deteccdo do final daonda T

Desempenho em condic¢bes ruidosas — A avaliacdo do
metodo de areas de trapezios usando a base de dados QTDB
mostrou excelentes resultados de exatidao e precisdo [22].

A figura 6 apresenta os valores do erro relativo percentual
modular (Enx) para cada algoritmo e nivel de ruido. Em todos os
casos, 0 erro do algoritmo TRA é menor que o obtido com o
algoritmo THD com uma alta significacéo (p < 8,9 x 107 ou até
menor). Este resultado mostra o melhor desempenho do
algoritmo TRA em presenga de niveis baixos, meio e altos de
ruido.[

Erro relativo percentual modular

@ Trapézios
® Limiar (50 %)
O Limiar (20 %)

Enx (%)
ok M W s O o N ®

3% 5% 10% 20%

Nivel de ruido em %da amplitude pico da onda T (N)

Figura 6. Erro relativo percentual modular versus nivel de ruido para os
algoritmos: TRA e THD. O valor dos diversos testes de hipdtese (t-
student) para cada algoritmo com respeito ao algoritmo dos trapézios
esta demarcado por uma probabilidade p <8,9 x 10_-7.

Para o limiar de 50%, o erro médio do algoritmo THD é o
menor, corroborando com os resultados apresentados em [5] e é
mais alto para o limiar K = 5 (20%). Nos experimentos de
Laguna [5], era so considerado o caso com K = 2 (50%) porque
experimentalmente mostrou o melhor desempenho. N&o obstante
para K = 2, 0 ponto Te fica mais longe do verdadeiro final.

5. CONCLUSAO

O compromiso entre os indicadores de desempenho e 0 custo
computacional sugere usar a combinagao KPCA (extracdo de
caracteristicas) e MLP (agrupamento). A pessar de seu maior custo
computacional, o método KPCA pode ser implementado con
recursos relativamente modestos levando em conta as tecnologias
computacionais actuais. A futura melhora e otimizagdo do

algoritmo KPCA poderia asegurar maior eficiencia e velocidade,
por exemplo, usando dispositivos programaveis.

Para detectar o final da onda T em sinais ambulatoriais com
alto nivel de ruido branco, se sugere usar o algoritmo dos trapecios
pela robustez apresentada, alem da vantagem de nao empregarem
nenhum fator empirico para seu funcionamento.
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