
Brazilian Journal of Development 
 

   Braz. J. of  Develop., Curitiba, v. 6, n.5, p.27212-27231 may. 2020.    ISSN 2525-8761 

 
 

27212  

Detection of diseases based on Electrocardiography and 

Electroencephalography signals embedded in different devices: An 

exploratory study 
 

Detecção de doenças baseadas em sinais de eletrocardiografia e 

eletroencefalografia incorporados em diferentes dispositivos: um estudo 

exploratório 

 
DOI:10.34117/bjdv6n5-247 

 

Recebimento dos originais: 25/04/2020 

Aceitação para publicação: 13/05/2020 

 

Vasco Ponciano 

Licenciado em Engenharia Informática pelo Instituto Politécnico de Castelo Branco, Castelo 

Branco, Portugal 

Instituição: R&D Unit in Digital Services, Applications and Content, Polytechnic Institute of 

Castelo Branco, Castelo Branco, Portugal - Altranportugal, Lisbon, Portugal 

Endereço: Av. Pedro Álvares Cabral, nº 12 6000-084 Castelo Branco, Portugal 

E-mail: vasco.ponciano@ipcbcampus.pt 

 

Ivan Miguel Pires 

Doutorado em Engenharia Informática pela Universidade da Beira Interior, Covilhã, 

Portugal 

Instituição: Instituto de Telecomunicações, Universidade da Beira Interior, Covilhã, Portugal 

- Department of Computer Science, Polytechnic Institute of Viseu, Viseu, Portugal 

Endereço: Rua Marquês d’Ávila e Bolama, 6200-001 Covilhã, Portugal 

E-mail: impires@it.ubi.pt 

 

Fernando Reinaldo Ribeiro 

Doutorado em Tecnologias da Informação e Comunicação pela Universidade do Minho, 

Portugal 

Instituição: - R&D Unit in Digital Services, Applications and Content, Polytechnic Institute 

of Castelo Branco, Castelo Branco, Portugal 

Endereço: Av. Pedro Álvares Cabral, nº 12 6000-084 Castelo Branco, Portugal 

E-mail: fribeiro@ipcb.pt 

 

María Vanessa Villasana 

Estudante do curso de Mestrado Integrado em Medicina da Universidade da Beira Interior, 

Covilhã, Portugal 

Instituição:  Faculdade de Ciências da Saúde, Universidade da Beira Interior, Covilhã, 

Portugal 

Endereço: Rua Marquês d’Ávila e Bolama, 6200-001 Covilhã, Portugal 

E-mail: maria.vanessa.villasana.abreu@ubi.pt 

 

 

 



Brazilian Journal of Development 
 

   Braz. J. of  Develop., Curitiba, v. 6, n.5, p.27212-27231 may. 2020.    ISSN 2525-8761 

 
 

27213  

Nuno M. Garcia 

Doutorado em Engenharia Informática pela Universidade da Beira Interior, Covilhã, 

Portugal 

Instituição: Instituto de Telecomunicações, Universidade da Beira Interior, Covilhã, Portugal 

Endereço: Rua Marquês d’Ávila e Bolama, 6200-001 Covilhã, Portugal 

E-mail: ngarcia@di.ubi.pt 

 

Valderi Leithardt 

Doutorado em Ciência da Computação, Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto 

Alegre – RS, Brasil. 

Instituição: Laboratório de Sistemas Embarcados e Distribuídos (LEDS), Programa de 

Mestrado em Computação Aplicada (MCA), Universidade do Vale do Itajaí – Univali, Itajaí, 

Santa Catarina, Brasil. 

- Departamento de Informática, Universidade da Beira Interior, Covilhã, Portugal. 

- COPELABS, Universidade Lusófona de Humanidades e Tecnologias, Lisboa, Portugal. 

Endereço: Rua Uruguai, 458 - Centro, Itajaí-SC, Brasil - CEP: 88302-901 

E-mail: valderi@univali.br 

 

ABSTRACT 
 

Nowadays, cardiac and brain disorders are dispersed over the world, where an early detection 

allows the treatment and prevention of other related healthcare problems. Technologically, 

this detection is difficult to perform, and the use of technology and artificial intelligence 

techniques may automate the accurate detection of different diseases. This paper presents the 

research on the different techniques and parameters for the detection of diseases related to 

Electrocardiography (ECG) and Electroencephalography (EEG) signals. Previously 

experiments related to the performance of the Timed-Up and Go test with elderly people 

acquired different signals from people with different diseases. This study identifies different 

parameters and methods that may be used for the identification of different diseases based on 

the acquired data. 

 

Keywords: Elderly people; Diseases; Electrocardiography; Electroencephalography; 

Artificial intelligence. 

 

RESUMO 

 

Atualmente, os distúrbios cardíacos e cerebrais estão dispersos pelo mundo, onde uma 

detecção precoce permite o tratamento e a prevenção de outros problemas de saúde 

relacionados. Tecnologicamente, essa detecção é difícil de executar, e o uso de tecnologia e 

técnicas de inteligência artificial pode automatizar a detecção precisa de diferentes doenças. 

Este artigo apresenta a pesquisa sobre as diferentes técnicas e parâmetros para a detecção de 

doenças relacionadas aos sinais de eletrocardiografia (ECG) e eletroencefalografia (EEG). 

Experiências anteriores relacionadas à realização do teste Timed-Up and Go com idosos 

adquiriam sinais diferentes de pessoas com diferentes doenças. Este estudo identifica 

diferentes parâmetros e métodos que podem ser utilizados para a identificação de diferentes 

doenças com base nos dados adquiridos. 

 

Palavras-chave: Idosos; Doenças; Eletrocardiografia; Eletroencefalografia; Inteligência 

artificial. 
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1 INTRODUÇÃO 

Os sensores de Eletroencefalografia (EEG) e de Eletrocardiografia (ECG) estão 

geralmente associados a equipamentos dispendiosos, utilizados por profissionais de saúde em 

centros hospitalares, para ajudar na identificação de vários tipos de doenças tais como: 

arritmias, doença de Parkinson, epilepsia, e doença de Alzheimer [1], [2]. 

No entanto, atualmente, estes sensores também já estão disponíveis em equipamentos 

de baixo custo, como é o caso o Bitalino [3] e, embora com menor fiabilidade, permitem fazer 

as aquisições destes sinais. Estes equipamentos possibilitam que centros de investigação, com 

menores recursos, possam realizar trabalhos nesta área, podendo assim contribuir para o 

desenvolvimento de soluções que permitam ajudar na detecção e identificação de 

determinadas doenças. A conjugação destes equipamentos com os dispositivos móveis, 

atualmente embebidos de diversos sensores [4], com grandes capacidades de comunicação e 

processamento, aliados à facilidade do desenvolvimento de aplicações móveis, originam novas 

oportunidades para o desenvolvimento de soluções inovadoras envolvendo estes sensores. Os 

dispositivos móveis, quando associados a estes sensores, permitem-nos fazer a aquisição dos 

dados via Bluetooth em qualquer lugar, a qualquer momento e com pacientes de diferentes 

condições. 

A principal motivação deste estudo é demonstrar que é possível identificar doenças 

com os dados recolhidos através de sensores de ECG e EEG ligados a uma placa Bitalino e 

enviados para um smartphone, permitindo a validação dos dados obtidos, a identificação das 

doenças previamente referenciadas e estabelecendo padrões para as doenças detectadas.  

Previamente foram adquiridos vários dados, durante a realização do teste Timed-Up 

and Go em idosos, usando os sensores de ECG e de EEG e os sensores acelerômetro e 

magnetômetro disponíveis no smartphone [5], [6]. Os problemas de saúde, de cada idoso que 

realizou o teste, foram identificados pelos profissionais de saúde foram posteriormente 

relacionados com os dados adquiridos. Este artigo apresenta também uma investigação de 

quais são as doenças passíveis de serem identificadas com os sensores de ECG e EEG, de 

modo a avaliar a capacidade da solução desenhada em relação à possibilidade de ajudar a 

identificar doenças relacionadas com estes sensores, além das já previamente identificadas 

com acelerômetro e magnetômetro. Este artigo científico mostra que é possível detectar 

algumas doenças com os sensores de ECG e EEG, de baixo custo, associados a dispositivos 

móveis, sendo que arritmia e contração ventricular prematura são as mais detectadas com 
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ECG, epilepsia e doença de Alzheimer são as mais detectadas com ECG. A maior parte destas 

doenças encontram-se presentes na amostra em análise. 

As restantes secções deste artigo científico estão distribuídas da seguinte forma: A 

secção 2 apresenta o enquadramento do estudo. A secção 3 contém uma descrição de alguns 

métodos de detecção automática de doenças com ECG e EEG. A secção 4 apresenta uma 

discussão sobre a metodologia utilizada para detecção automática e a sua comparação com 

outros trabalhos analisados. Concluindo-se com a secção 5, onde se apresentam as conclusões 

do estudo. 

 

2 ENQUADRAMENTO 

A fácil identificação automática de doenças do foro cardíaco e neurológico é 

importante por ser um grupo de doenças cada vez mais presente. Estas doenças têm uma 

predominância mais significativa na população idosa [7], [8], sendo uma das causas de morte 

mais comuns [9]. É, por isso, importante promover a existência de mecanismos menos 

dispendiosos e de fácil utilização no dia-a-dia que permitam uma identificação mais precoce 

destas doenças. Neste contexto, a utilização de dispositivos de baixo custo, para conseguir ter 

uma grande dispersão e facilidade de implementação no estudo nos idosos em grande número, 

é essencial. 

Nesta secção descreve-se um estudo realizado durante a execução do teste Timed-Up 

and Go em que durante a execução do teste os participantes foram monitorizados usando 

sensores de um dispositivo móvel (acelerômetro e magnetômetro de um smartphone) e 

sensores de pressão, eletrocardiografia (ECG) e eletroencefalografia (EEG) ligados em uma 

placa Bitalino. 

 

A.  Características da população estudada 

A população estudada está presente em algumas instituições sociais, tais como Centro 

Comunitário das Lameiras, Lar Aldeia de Joanes, Lar das Minas, Lar da Misericórdia, e Lar 

Nossa Senhora de Fátima, situados nos concelhos do Fundão e da Covilhã, Portugal [5], [6]. 

Dos diferentes participantes do estudo, eles correspondem a 40 voluntários com idades 

compreendidas entre os 60 e os 90 anos.  

A Tabela 1 apresenta as doenças encontradas separadas por número de ocorrências, 

sendo que a doença mais comum nos idosos institucionalizados é a hipertensão arterial, 



Brazilian Journal of Development 
 

   Braz. J. of  Develop., Curitiba, v. 6, n.5, p.27212-27231 may. 2020.    ISSN 2525-8761 

 
 

27216  

seguida de diabetes, depressão e osteoartrite, e arritmias cardíacas, osteoporose e câncer da 

próstata. 

 

Tabela 1. Doenças Identificadas Na População Estudada 

Doenças Número de 

Ocorrências 

Hipertensão arterial. 15 

Diabetes. 8 

Depressão; osteoartrite. 5 

Arritmia cardíaca; osteoporose; câncer da próstata. 4 

Artrose; doença renal crônica; insuficiência cardíaca congestiva; 

escoliose. 

3 

Anemia; gonartrose bilateral; bronquite crônica; doença de 

obstrução pulmonar crônica; insuficiência cardíaca; hiperuricêmia; 

amputação da perna direita; hérnia umbilical; síndrome de vertigem. 

2 

Infarto agudo do miocárdio; doença coronariana arteriosclerótica; 

anemia crônica; dores de cabeça crônicas; insuficiência venosa 

crônica dos membros inferiores; cirrose; demência de etiologia 

vascular; úlcera gástrica; gastroenterite; hernioplastia; 

hipocoagulado; hérnia inguinal; hérnias lombares; lesão nas costas 

osteoporótica; doença de Parkinson; estresse pós-traumático; 

prótese no úmero direito; fibrose pulmonar; sarcoidose; sequelas de 

cirurgia para lesão cerebral. 

1 

 

 

 

B.  Realização do teste 
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Durante a fase de preparação dos participantes para a realização do teste Timed-Up and 

Go, o sensor de EEG foi colocado na região occipital do participante e o sensor de ECG é 

colocado na região direita do peito, na zona do coração, do participante. Estes sensores 

estavam ambos ligados a uma placa Bitalino que envia os dados recolhidos por Bluetooth para 

um smartphone. Estes equipamentos, sensores, placa Bitalino e smartphone, estavam 

acoplados ao participante que o transportava durante a realização do teste. 

Embora os sinais capturados pelos sensores ECG e EEG sejam similares eles 

apresentam algumas diferenças. Uma das diferenças está relacionada com os intervalos de 

tensão dos dados capturados, em que os dados de ECG estão entre -1000mV e +1000mV (ver 

Figura 2), e os dados de EEG estão entre -20mV e +20mV (ver Figura 3). Ambos os sinais 

apresentam ruído após a aquisição, pelo que foi necessário aplicar o filtro Savitzky-Golay [10] 

para posteriormente permitir a extração das diferentes características.  

O cálculo da frequência cardíaca e outras características relativas aos sinais de ECG 

pode ser conseguido usando o complexo QRS [11]. O número de complexos QRS, as 

diferenças entre intervalos R-R, os segmentos P-R e S-T ou os intervalos P-R e Q-T, são 

algumas das grandezas com relevância e que podem ser usadas para identificação de possíveis 

anomalias.   

A figura 1 mostra um exemplo da posição dos picos no complexo QRS. 

 

 

Figura 1. Exemplo de posicionamento dos picos no complexo QRS. 

O complexo QRS é caracterizado da seguinte forma: 
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 As ondas P correspondem à despolarização atrial, sendo a primeira 

relativa à aurícula direita e a segunda relativa à aurícula esquerda; 

 O complexo QRS corresponde à despolarização ventricular, sendo que 

é maior que a onda P; 

 A onda T corresponde à repolarização ventricular que é perpendicular e 

arredondada; 

 O segmento P-R é o intervalo que corresponde ao início da onda P e o 

início do complexo QRS, sendo indicativo da velocidade de fluxo entre os átrios e os 

ventrículos; 

 O segmento S-T é o intervalo entre o fim da despolarização e o início 

da repolarização ventricular; 

 Por fim, o intervalo Q-T inclui o conjunto da despolarização e 

repolarização dos ventrículos; 

 Entre outros. 

 

A figura 2 mostra o sinal recolhido através do sensor ECG de um dos participantes. Na 

figura superior é apresentado o sinal original adquirido, na figura do meio é apresentado o 

sinal após usar o filtro e eliminar a componente DC do sinal. Na figura inferior é mostrado a 

ECG com os picos R e S assinalados. 

 

Figura 2. Dados de ECG tratados. 
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A figura 3 mostra o sinal recolhido através do sensor EEG de um dos participantes. Na 

figura superior é apresentado o sinal original adquirido, na figura do meio é apresentado o 

sinal após usar o filtro e eliminar a componente DC do sinal. Na figura inferior é mostrado a 

EEG com os picos R e S assinalados. 

 

Figura 3. Dados de EEG tratados. 

 

Com o passar dos anos e o crescimento da competição no desporto em geral, e no de 

alta competição em particular, a tecnologia tornou-se cada vez mais importante. Sistemas que 

ajudem a monitorar, organizar, analisar atletas adversários, fazer o acompanhamento de lesões, 

tornaram-se fundamentais para a evolução dos atletas e o sucesso em competições. Em [12] é 

apresentada uma revisão de alguns aspetos, ferramentas e parâmetros fundamentais de um 

software deste tipo, apresentadas razões para monitorar o treinamento, bem como as vantagens 

deste acompanhamento. 

A principal razão para a adoção desta tecnologia é logo ter uma quantificação real e 

específica de cada atleta, com esta quantificação é possível estabelecer metas de evolução, 

gerir estados de forma física, e em esporte coletivos, como o futebol, escolher os atletas, que 

a dado momento, apresentam garantias de sucesso ao treinador [13]. Existem muitas variáveis 

ou parâmetros essenciais quando estamos fazendo uma análise deste tipo, ou projetamos um 

software adequado a este tipo de atividade. Ao nível individual devemos sempre ter em conta 
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aspectos como a frequência de treinamentos num determinado período de tempo, uma base de 

dados com tempos de cada um dos exercícios em treinamentos anteriores, assim como uma 

forma de os calcular, medição do nível de intensidade, o tipo de treinamento, modalidade, 

ambiente, o esforço máximo, o número de repetições, o volume de treinamento, uma 

percepção do esforço, percepção da fadiga e do tempo de recuperação, fatores ate como o sono 

são essenciais neste tipos de software e também para monitorar atletas deste tipo [14], [15].  

Por fim, é essencial que estes aplicativos sejam projetados por uma equipe 

multidisciplinar que agregue não só engenheiros, como treinadores e médicos na sua 

construção. Fatores como a parte de compreensão do funcionamento do corpo humano, 

batimento cardíaco, peso são essenciais para se perceber o que podemos quantificar como 

estado ótimo da forma física e também porque determinados modelos para organização do 

treinamento, assim como modelos essenciais para um treinador organizar o treinamento não 

podem ser colocados como parte destes aplicativos [16]. Outra questão essencial quando nos 

referimos a estes aplicativos refere-se a capacidade de criação de um treinamento individual e 

particular para cada atleta, porque cada um tem a sua própria particularidade e nenhum é igual 

ao outro [17]. 

Cada esporte possui uma individualidade nos aspectos que para ele é importante para 

ajudar a aumentar o rendimento, sendo que no futebol é essencial a resistência e velocidade 

em pequenas distâncias para fazer a diferença [18]. No que se refere ao handebol, voleibol e 

basquetebol é essencial o trabalho com as mãos e a impulsão, a força de braços associada ao 

lançamento do peso, entre outros [19]. 

Nos esportes motorizados é hoje utilizada tecnologia de ponta que permite, com o uso 

de telemática e sensores, acompanhar os problemas mecânicos e a definição de utilização de 

volumes de potência nos motores, em diferentes alturas, durante as provas [20].  

 

3 MÉTODOS PARA IDENTIFICAÇÃO AUTOMÁTICA DE DOENÇAS 

A identificação automática de doenças com os dados adquiridos pelos sensores de ECG 

e EEG é possível tendo em conta diversos parâmetros. Baseado em vários estudos presentes 

na literatura, pode-se enumerar as doenças passíveis de serem identificadas, os parâmetros 

utilizados e os sensores utilizados. 

 

A.  Eletrocardiograma (ECG) 
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Os autores de [21] realizam a detecção de arritmias com a ajuda de um dispositivo 

móvel para a captura. Para a detecção, os autores realizam uma sequência de passos, tais como 

captura dos dados com os sensores, aplicação de um filtro passa-baixo, aplicação de um filtro 

passa-alto, o sinal é diferenciado com uma função de transferência, o sinal é elevado ao 

quadrado, obtenção de informações relativas à forma da onda, ao ajuste do limite dos dados e 

ao cálculo do batimento cardíaco [21]. A bradicardia é identificada por um ritmo cardíaco 

menor que 60bpm [21]. No que lhe concerne, a taquicardia é identificada se o batimento 

cardíaco detectado é maior que 100bpm [21]. Assim, a contração ventricular prematura é 

detectada por uma largura maior que 120ms do complexo QRS [21]. Quando não é 

considerado taquicardia ou um único batimento cardíaco prematuro, a contração atrial 

prematura é detectada por um ritmo cardíaco que não esteja entre 60 e 100bpm [21]. Por fim, 

a apneia do sono é detectada após remoção dos outliers, processando os dados em janelas de 

40 segundos, aplicando a transformada de Hilbert e o filtro pela mediana, detectando a apneia 

se, pelo menos, 15 janelas consecutivas tiverem tempos diferentes [21]. 

Em [22], os autores desenvolveram um método que detecta várias doenças relacionadas 

com ECG, tais como ritmo sinusal normal, batida atrial prematura, fibrilação atrial, 

taquiarritmia supraventricular, pré-excitação, contração ventricular prematura, bigêmeo 

ventricular, trigêmeo ventricular, taquicardia ventricular, ritmo idioventricular, fusão 

ventricular, batida de bloco do ramo esquerdo, batida de bloco do ramo direito, entre outros. 

Estas doenças são detectadas com o uso de 1D-CNN (Rede neural convolucional de uma 

dimensão) com grupos de 13, 15 e 17 doenças [22]. As características utilizadas são 16 e são 

relacionadas com a normalização do lote, pooling máximo, achatamento, densidade, entre 

outras, relativas a várias janelas de deslizamento [22].  

Por sua vez, os autores de [23] afirmam que o tamanho dos intervalos P-R e QRS, e a 

frequência cardíaca, são indicadores de risco significativo de morte cardiovascular. Por outro 

lado, outro estudo [24] apresentou diferentes parâmetros, tais como amplitude da onda P na II 

derivação, eixo médio frontal do complexo QRS, duração do complexo QRS, desvios das 

ondas R e S nas derivações I e V6 e as configurações da onda T nas derivações precordiais, 

sendo que a melhor correlação foi obtida com o valor  do eixo médio frontal do complexo 

QRS. Estes parâmetros foram utilizados para medições relacionadas com hipertensão 

pulmonar primária e secundária, não referindo os respetivos métodos de detecção [24]. 

Assim, o estudo [25] apresenta um método de detecção de estado de fibrilação arterial 

com base em 3 grandes grupos de características, tais como ausência de onda P, irregularidades 
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na frequência cardíaca e variáveis relativas à atividade atrial, apresentando resultados com 

uma especificidade de 96,09%. Outro estudo [26] apresentou a extração das características no 

domínio do tempo e da frequência para a implementação do algoritmo Pan Tompkins para a 

detecção de arritmias no ritmo cardíaco e ritmo cardíaco normal, apresentado uma exatidão de 

93,35%. 

Em [27] é apresentada a detecção da doença arterial coronariana baseada na grande 

amplitude do intervalo QRS em conjunto com as depressões S-T e T, embora este método só 

seja válido em repouso, devendo ser aplicados outros métodos para as diferentes situações de 

realidade. 

Os autores de [28] projetaram um sistema para detecção de várias doenças baseado em 

redes neuronais artificiais. As redes neuronais artificiais são suportadas pelas durações de P, 

S, T e QRS, intervalos P-R e Q-T, amplitudes de P, R e T, novel do segmento S-T e área do 

intervalo QT. O método desenvolvido permite a detecção de bloqueio do ramo esquerdo, 

bloqueio do ramo direito, contração ventricular prematura, síndrome de Wolff-Parkinson-

White, isquemia miocárdica e lesão miocárdica [28]. 

A doença de Parkinson é detectada pelos autores de [29] com base nos intervalos R-R, 

P-R, QRS, e Q-T, e o batimento cardíaco corrigido com base em Q-T, tendo sido analisado 

com base no coeficiente de correlação de Spearman. 

Por fim, os autores de [30] usam os valores da frequência cardíaca, amplitudes de P, T 

e QRS, durações de P e intervalos P-R, QRS, Q-T e Q-T corrigido, tempo de ativação 

ventricular e valor do eixo do plano frontal para a detecção de hipertrofias ventriculares 

esquerda e direita. 

 

B.  Eletroencefalograma (EEG) 

Os autores de [31] usaram os cumulantes de 2.ª ordem (média ± desvio padrão) extraído 

dos coeficientes da wavelet e aplicaram o método Support Vector Machine (SVM) para a 

detecção de sintomas de epilepsia. Igualmente para a detecção de epilepsia, em [32] são 

extraídas duas características estatísticas, a assimetria e a curtose, e uma característica baseada 

em wavelets, que é o coeficiente de variação normalizado, tendo sido aplicado um classificador 

linear. No que lhe concerne, para a detecção de epilepsia, os autores de [33] extraíram diversas 

categorias de entropias, tais como espectral, de Renvi, Kalmogorov-Sinai e aproximada, 

aplicando o sistema de inferência neurofuzzy adaptável. Igualmente para a detecção de 
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epilepsia, os autores de [34] utilizaram a variância, energia e os valores máximo e mínimo da 

densidade espectral de potência para a aplicação do método SVM. 

Para a detecção da doença de Alzheimer, os autores de [35] usaram o método de análise 

discriminante linear com base na potência do sinal, potência do sinal em janela e entropia da 

amostra. Outros autores [36] extraíram 39 características do sinal de EEG relacionadas com 

os valores de sigma, phi, ômega, potência absoluta total nas bandas de frequência e, para cada 

uma das sete bandas de frequência, cinco características relativas à amplitude global absoluta 

e relativa, duas coordenadas do centroide e um valor de sincronização de campo global, sendo 

aplicados vários métodos para comparação, são eles componente principal de análise linear 

discriminante (PC LDA), PC LDA com variáveis de seleção, análise discriminante linear 

mínima quadrática parcial, regressão logística de componentes principais, regressão logística 

quadrática com mínimos quadrados, bagging, random forest, SVM e rede neural artificial. 

Para a detecção de anomalias cerebrais, os autores de [37] usaram o classificador K-

means com várias características do domínio do tempo, nomeadamente: média, mediana, 

moda, desvio padrão, máximo e mínimo, e do domínio da frequência, são elas, potência da 

banda, dimensão fractal e energia. 

Para a detecção de acidente vascular cerebral isquêmico agudo, os autores de [38] 

calcularam os valores das densidades do espectro de potência para os diversos canais de 

recolha. 

Por fim, um estudo realiza a detecção de situações de depressão, mas os detalhes de 

implementação não são divulgados [39]. 

 

4 DISCUSSÃO 

Baseado na literatura sobre o EEG, a doença mais detectada pelos diferentes autores é 

a Epilepsia (4 estudos), seguido de Alzheimer (2 estudos). No caso do ECG, as diferentes 

doenças pelos diferentes estudos são muito variadas, mas a arritmia e a contração ventricular 

prematura são as mais detectadas (2 estudos). Na Tabela II é mostrada a distribuição das 

diferentes doenças pelos diferentes estudos. 

 

Tabela 2. Distribuição do número de doenças detectadas na literatura 

Doenças Número de estudos 

ECG 
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Várias categorias de arritmias (i.e., arritmia, batida prematura 

atrial, fibrilação atrial, taquiarritmia supraventricular, pré-

excitação, bigêmeo e trigêmeo ventricular, taquicardia ventricular, 

ritmo idioventricular, batida de bloco dos ramos esquerdo e 

direito, bloqueio dos ramos esquerdo e direito, e síndrome de 

Wolff-Parkinson-White) 

4 

Contração ventricular prematura 2 

Fusão ventricular; hipertensão pulmonar primária e secundária; 

doença arterial coronariana; isquemia miocárdica; lesão 

miocárdica; doença de Parkinson; hipertrofias ventriculares 

esquerda e direita 

1 

EEG 

Epilepsia 4 

Alzheimer 2 

Anomalias cerebrais; acidente vascular cerebral isquêmico agudo; 

depressão 

1 

 

Tendo em conta os valores das doenças que caracterizam população estudada, e que 

foram apresentados na secção 2, na Tabela 3 é apresentada a relação entre as doenças 

encontradas nos diferentes estudos e as doenças que caracterizam a população estudada.  

Verifica-se que a hipertensão arterial é a mais presente na população estudada (15 

participantes), mas só se encontra estudada num dos estudos analisados. A depressão, presente 

em 5 participantes do estudo, é apenas apresentada apenas num dos estudos analisados. No 

que lhe concerne, a arritmia cardíaca está, presente em 7 participantes do estudo, é estudada 

em 4 dos trabalhos analisados. Embora com menos frequência, foram encontradas outras 

doenças como a doença arterial coronariana e a doença de Parkinson. 

 

Tabela 3.Relação das doenças encontradas na população estudada com as doenças identificadas nos estudos 

apresentados 
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Doenças Número de 

Ocorrências 

Número de 

estudos 

Hipertensão arterial 15 1 

Depressão 5 1 

Arritmia cardíaca (ou Taquicardia 

ventricular) 

7 4 

Doença arterial coronariana 1 1 

Parkinson 1 1 

 

Como podemos observar, a doença mais presente na população estudada, que é 

Hipertensão arterial, só consta em um dos estudos analisado, mas tal mostra que pode ser 

detectada com recurso aos sensores de ECG. Do mesmo modo, verifica-se que a depressão, 

arritmia cardíaca, e doença arterial coronariana podem ser detectadas com recurso aos sensores 

de ECG. No que lhe concerne, estabelecendo a relação entre as doenças detectadas na literatura 

com sensores de EEG e a população estudada, somente a doença de Parkinson pode ser 

detectada, sendo identificada em 1 estudo. 

A detecção automática de doenças é um tema ainda não muito estudado, mas que pode 

melhorar os tratamentos em medicina com um diagnóstico prévio com sensores de baixo custo. 

A sua fiabilidade pode não equivalente dos equipamentos mais dispendiosos existentes nos 

ambientes hospitalares, mas possibilitam um primeiro diagnóstico para posterior avaliação 

médica. 

Uma das limitações deste estudo consiste na existência de pequeno número de estudos 

relacionados com a identificação automática de doenças com sensores de EEG e ECG, sendo 

que nenhuma delas é realizada com sensores de baixo custo, sendo somente realizada com 

sensores de meio hospitalar. Contudo, com este estudo conseguiu-se verificar que é possível 

identificar, com alguma fiabilidade, padrões de doenças relacionadas com os dados recolhidos 

com sensores de ECG e EEG, sendo que as doenças do foro cardíaco são as mais estudadas e 

detectadas. 
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5 CONCLUSÃO 

Os sensores de EEG e ECG disponíveis nos diferentes nichos de mercado podem ser 

usados para identificar diferentes doenças do foro neurológico e cardíaco com a aplicação de 

técnicas de inteligência artificial. No entanto, a utilização de sensores de baixo custo, e o 

recurso a equipamentos que possam ser facilmente usados no dia-a-dia, é importante para que 

estes testes possam ser realizados em qualquer lugar, a qualquer momento e com pacientes de 

diferentes condições. Mesmo alguns sensores de baixo custo, associados a dispositivos 

móveis, podem permitir adquirir diversos parâmetros físicos e fisiológicos que, após 

analisados, podem ajudar a tirar diversas conclusões relacionadas com a população estudada. 

Anteriormente, tinha sido feita a recolha em diferentes instituições de dados 

relacionados com os sensores do dispositivo móvel, tais como acelerômetro e magnetômetro, 

e sensores de pressão, ECG e EEG ligados a uma placa Bitalino. Tendo em conta as diversas 

limitações destes dispositivos foram usadas técnicas para melhorar a qualidade da captura dos 

dados e torná-la mais eficiente. A existência de diversas patologias do foro neurológico e 

cardíaco, que caracterizam a população em estudo, condicionam a sua mobilidade, mas 

também permitirá obter mais relações entre os dados recolhidos e as patologias. As doenças 

mais comuns na população estudada são: hipertensão arterial, depressão, arritmia cardíaca, 

taquicardia ventricular, doença arterial coronariana e doença de Parkinson e, a análise de 

trabalhos relacionados permitiu verificar que algumas delas podem ser identificadas usando 

sensores de EEG e ECG. A utilização dos sensores de EEG e ECG permitirá tirar conclusões 

sobre a população em estudo, relacionando-as também com as várias medidas de execução do 

teste Timed-Up and Go. 

Este estudo apresenta os métodos possíveis para identificação de doenças baseado em 

sinais de ECG e EEG, sendo que no futuro será continuada a investigação relacionada com o 

uso dos sensores disponíveis no dispositivo Bitalino para o desenvolvimento de um método 

automático para a detecção de doenças. Este estudo teve por objetivo conhecer os métodos 

mais comuns, apresentando uma análise prévia aos dados recolhidos. 

A identificação automática de doenças será incluída na finalização do projeto 

relacionado com o teste Timed-Up and Go, podendo ser a ponte para outros estudos da mesma 

área. 
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