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RESUMO

Dentre as principais causas de morte no mundo, as doencas que atacam o sistema
cardiovascular tém estado na linha de frente. Os sinais elétricos produzidos pelo coracdo sdo
recolhidos por meio de eletrodos fixados na superficie do corpo e registrados em um
eletrocardidgrafo. Esses sinais constituem o eletrocardiograma (ECG), o qual consiste de um
exame médico que fornece os parametros das atividades funcionais do coracdo e permite
detectar eventos adversos ou anormais deste 6rgao. O processamento automatico deste sinal
compreende, como etapas iniciais, 0s processos de deteccdo e segmentacdo das ondas
caracteristicas. No entanto, algumas frequéncias indesejaveis interferem no processo de
aquisicdo, impossibilitando, com isso, a extracdo de um ECG limpo, 0 que pode ocasionar
distorcOes dos pardmetros que caracterizam a atividade cardiaca, tal como a variabilidade da
frequéncia cardiaca, a amplitude e a duracdo do complexo QRS (conjunto das ondas Q, R e S
do ECG), dentre outros parametros. E nesta perspectiva que surge a necessidade da utilizacéo
de filtros de sinais digitais. A transformada Wavelet possui propriedades de multirresolucéo
em escala e no tempo, que a coloca em vantagem em relacdo aos métodos senoidais de
Fourier. Esta monografia baseia-se na aplicacdo de diferentes técnicas de filtragem do ECG
para avaliar o desempenho da transformada Wavelet quando implementada por bancos de
filtros passa-baixas e passa-altas. Para tal, fez-se a utilizacdo de 15 wavelets do tipo
biortogonais e 10 wavelets do tipo daubechies para a remocdo de ruidos de alta-frequéncia e
de baixa-frequéncia presentes em sinais sintéticos com 20 diferentes morfologias de QRS,
gerados por um simulador computacional. O desempenho dos filtros é avaliado através do
calculo do erro RMS (Root Mean Square) normalizado entre os sinais de referéncia e os sinais
filtrados. Os resultados obtidos permitiram identificar e comparar de forma detalhada o
desempenho de cada filtro Wavelet em diferentes cenarios, correspondentes as diferentes
morfologias existentes de batimentos e a diferentes componentes de frequéncia de ruido
artificial.

Palavras-chave: Eletrocardiograma (ECG); complexo QRS; Transformada Wavelet;

filtragem de sinais.



ABSTRACT

Among the leading causes of death in the world, diseases that attack the cardiovascular
system have been at the forefront. The electrical signals produced by the heart are collected
by means of electrodes attached to the surface of the body and recorded on an
electrocardiograph. These signals constitute the electrocardiogram (ECG), which consists of a
medical examination that provides the parameters of the functional activities of the heart and
allows to detect adverse or normal events of this organ. The automatic processing of this
signal comprises, as initial stages, the processes of detection and segmentation of
characteristic waves. However, some undesirable frequencies interfere with the acquisition
process, making it impossible to extract a clean ECG, which can lead to distortions of the
parameters that characterize the cardiac activity, such as heart rate variability, amplitude and
duration of the QRS complex, among other parameters. It is from this perspective that the
need for the use of digital signal filters arises. The Wavelet transform has multiresolution
properties in scale and time, which puts it at an advantage over Fourier sinusoidal methods.
This monograph is based on the application of different ECG filtering techniques to evaluate
the performance of the Wavelet transform when implemented by low-pass and high-pass filter
banks. For this purpose, 15 biortogonal wavelets and 10 daubechies wavelets were used for
the removal of high frequency and low frequency noises present in synthetic signals with 20
different QRS morphologies generated by a computer simulator . Filter performance is
evaluated by calculating the normalized RMS (Root Mean Square) error between the
reference signals and the filtered signals. The results obtained allowed to identify and
compare in a detailed way the performance of each Wavelet filter in different scenarios,
corresponding to the different existing morphologies of beats and different components of
frequency of artificial noise.

Keywords: Electrocardiogram (ECG); QRS complex; Wavelet Transform; denoising.
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1 INTRODUCAO

Segundo a Organizacdo Pan-Americana de Salde, em seu site paho.org, as doengas
cardiovasculares sdo a principal causa de morte no mundo e, de acordo com a Agéncia Brasil
EBC, a Organizacdo Mundial da Saude (OMS) declara que 17,5 milhGes de pessoas morrem
todos os anos de doencas cardiovasculares. Estimativas da Sociedade Brasileira de
Cardiologia (SBC) afirmam que cerca de 950 pessoas morrem diariamente por doengas
cardiovasculares no Brasil. O quadro clinico de mortes por problemas cardiovasculares é
critico e, segundo a OMS, citada pelo Jornal da USP, se ndo forem bem trabalhadas as
politicas publicas de salde e de prevencdo, a estatistica de mortalidade passara para mais de
23,6 milhdes em 2030.

O coracdo é o principal 6rgdo do sistema cardiovascular e se responsabiliza pela
pulsacdo do sangue para todas as partes do corpo. Este € um orgdo com menos de 0,5 kg, mas
a sua forca gerada por seus aproximados 40 milhdes de batimentos cardiacos, impulsionaria o
seu proprietario a uma altura de 160 km acima da terra (McCARDLE et al., 2007). Este orgao
tdo potente pode, porém, ser afetado por anomalias que influenciariam no seu comportamento
pulsante. Como elemento principal para a observacdo de atividades cardiovasculares, o
Eletrocardiograma (ECG) é o exame que avalia a atividade elétrica do coracdo quando se
fixam eletrodos a pele. Sinais coletados do paciente sdo colocados em graficos e comparados
com padrdes de ECG existentes para verificar se as atividades cardiovasculares estdo normais
ou se ha alguma alteraco muscular e nervosa do coracdo (MINUTO SAUDAVEL, 2017).

Para se extrair automaticamente os parametros do ECG deve-se proceder com um
conjunto de etapas. Estas etapas correspondem a deteccdo e a segmentacdo das ondas ou
conjunto de ondas que o constituem o ECG. Em seguida faz-se o processamento das séries de
intervalos que acontecem entre um batimento cardiaco e o outro, e, finalmente, se for o caso,
¢ possivel que se chegue ao reconhecimento ou prévio indicio de eventos cardiacos
indesejados como arritmias cardiacas, morte subita, acidente vascular cerebral isquémico e
hemorragico (MADEIRO, 2011).

Sendo um reprodutor de sinais elétricos na superficie do corpo humano, o sinal ECG é
muito fraco, tensdo entre 4- 1073V e 110-107°V. Esse motivo faz com que o sinal seja
afetado, com muita facilidade, pelas condi¢des do ambiente. Assim, as interferéncias externas
ao sinal ECG causam frequéncias indesejaveis que sao os ruidos. A literatura aponta sete (7)

diferentes tipos de ruidos: frequéncia de interferéncia, ruido muscular, drift da linha de base,
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ruido pelo contato do eletrodo, ruido de polarizacéo, ruido interno do amplificador e artefatos
do motor (CHEN, 2006).

Uma ferramenta importante que tem sido utilizada para se compreender (inclusive
filtrar) os sinais no dominio de frequéncia tem sido a transformada de Fourier. Todavia, a
aplicacéo da transformada de Fourier em toda a extenséo do eixo das abcissas, correspondente
ao tempo, ndo permite saber o instante em que surge uma frequéncia particular (CHUN-LIN,
2010).

A transformada de Fourier de curta duragdo (STFT, do Inglés, short-time Fourier
transform) fornece informacgdes de tempo e frequéncia através das janelas de busca de
espectrogramas. O problema nesta aplicacdo € que as janelas de busca possuem um
comprimento que limita a resolucdo em frequéncia. Uma maneira aparente de resolver este
problema € a implementacdo da transformada wavelet. Esta transformada se baseia em
pequenas transformacdes wavelets com duracdo limitada, tal que as wavelets de versao
transladada localizem-se exatamente onde o programador se refere e as wavelets de verséo
escalada permitem analisar o sinal em diferentes escalas (FOURNIER, 1994; CHUN-LIN,
2010).

A transformada wavelet constitui uma ferramenta que “fragmenta” dados, funcfes ou
operadores em componentes de diferentes frequéncias e faz seus estudos de uma forma
individual, i.e., de acordo com a escala pertencente a cada parte. Esta técnica foi desenvolvida
por percursores de varias areas do conhecimento de uma forma independente, nomeadamente:
Calderon em 1964- em Matematica Pura, com o0 seu método conhecido como “Identidade de
Calderon”, Aslaksen e Klander em 1968 — em Fisica Quantica, no seu trabalho sobre estados
da matéria quéntica, obra que mais tarde foi associada ao hamiltoniano do &tomo de
hidrogénio por Paul, os engenheiros Esteban e Gallard, em 1977, com sua obra referente a
QMF filters que mais tarde foi desenvolvida, com exatiddo das propriedades dos filtros, por
Smith e Barnwell em 1986. Morlet propbs, em 1983, as wavelets para analise de dados
sismicos. Nos ultimos dias tem se encontrado uma sintese entre tais diferentes estudos tal que
tem sido notdria a fertilidade da técnica para as areas correlatadas (DAUBECHIES, 1992;
BRITO, 1996).

As propriedades Unicas das wavelets tém permitido a utilizacdo desta transformada
para a solucdo de varios problemas como radar, visdo humana, problemas de computacédo

gréfica, problemas de Fisica, biologia, ressonancia magnética, medicina, engenharia nuclear,
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solucBes de integrais e equacOes diferenciais, fractais matematicos, entre outros conforme
descrito por Fournier (1994) e Lima (2003).

Esta monografia baseia-se em resultados parciais do projeto que trata sobre
Desenvolvimento e Analise Comparativa de Kernels para Modelagem Matematica,
Segmentacdo e Classificagdo Morfologica das Ondas P e T do Eletrocardiograma,
desenvolvido pelo Grupo de Pesquisa em Sinais, Sistemas e Inovacdo (PROSAS) da
Universidade da Integracdo Internacional da Lusofonia Afro-Brasileira (Unilab). O objetivo
desta monografia é a implementacdo de familias de transformada Wavelet para a filtragem de
ruidos em sinais ECG sintéticos (gerados por simulador computacional). Sua principal
contribuicdo para a area de pesquisa de processamento do sinal ECG consiste na afericdo do
desempenho de familias de filtros digitais tanto em termos da eliminacdo das interferéncias,
através do célculo do erro RMS normalizado, como em termos da presenca de distor¢des nas

métricas extraidas a partir da segmentacdo das ondas caracteristicas.

2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste projeto é analisar a capacidade e as limitacBes de diferentes

técnicas de filtragem na eliminacédo de interferéncias e distorc@es de sinais ECG.

2.2 Objetivos Especificos

e Obter, através da analise multirresolucdo, em bancos de filtros, a decomposi¢cdo de um
sinal ECG em diferentes componentes de frequéncia;

e Introduzir ruidos de alta-frequéncia e de baixa-frequéncia sobre sinais ECG sintéticos
com até 20 morfologias possiveis de QRS;

e Aplicar filtros passa-baixas e passa-altas na remocdao de ruidos, incluindo-se o ruido da
rede elétrica;

o Classificar os sinais filtrados de acordo com os valores de erro RMS calculados e das
distor¢des obtidas no calculo de métricas do ECG;

e Comparar os filtros de base wavelets biortogonais com os de daubechies de acordo
com 0s menores erros RMS obtidos na remogdo de ruidos de alta e de baixa

frequéncias.
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3 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

3.1 O Coragdo Humano

O corac¢do humano é um orgdo do sistema cardiovascular que se localiza na caixa
toréxica, entre os pulmdes, cuja funcdo é o bombeamento do sangue, através dos vasos
sanguineos, para as demais partes do corpo. A Figura 1 € uma amostra deste orgao.

Na sua constituicdo podem ser encontradas as seguintes subdivisdes: o coragdo ou lado
direito e o coracdo ou lado esquerdo, com um atrio e um ventriculo para cada um desses
coragdes. O coracdo direito tem a funcdo de transportar o sangue até o pulmdo e o coracéo
esquerdo recebe o sangue rico em oxigénio para pulsa-lo para todo o corpo (GUYTON e
HALL, 2006; Blausen, 2016). Os atrios, sendo depdsitos de sangue venoso, bombeam
levemente 0 sangue para encher os ventriculos. Por outro lado, os ventriculos agem como uma
forca que pulsa o sangue atraves da circulacdo pulmonar (GUYTON e HALL, 2006; NETO,
2009).

Figura 1 - Representacdo Esquematica de um Corag¢do Normal: 1)arco adrtico; 2)ducto arterial de Botal; 3)veias
pulmonares; 4)auricula esquerda; 5)valvula mitral; 6)valvula adrtica; 7)ventriculo esquerdo; 8)veia cava
superior; 9artéria pulmonar direita; 10)auricula direita; 11)valvula pulmonar; 12)valvula triclspede;
13)ventriculo direito; 14)veia cava inferior.

Fonte: Lettnin et al, (2002)

Na fisiologia do cora¢do encontram-se trés tipos de musculos principais: o muasculo
atrial, o musculo ventricular e as especializadas fibras excitatdrias e condutoras. Os musculos

do tipo atrial e ventricular se contraem a semelhanca de musculos esqueléticos, mas a sua
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contracdo acontece em um intervalo de tempo mais longo. Por sua vez, os musculos do tipo
condutores e excitatorios, por terem poucas fibras contrateis, se contraem levemente; todavia,
apresentam descargas elétricas ritmadas e aceleradas, uma espécie de potencial de acdo
elétrico, que os permite controlar os batimentos ritmicos (GUYTON e HALL, 2006).

Segundo Rogal (2008), o coracdo possui um sistema préprio que gera impulsos
ritmicos, impulsos estes que promovem a contra¢do do musculo cardiaco e a conducao desses
impulsos para todo o coracdo de uma maneira rapida. O funcionamento normal desse sistema
permite uma contracdo atrial de 1/6 s antes dos ventriculos, isto faz com que os ventriculos
ganhem um enchimento adicional antes de bombearem o sangue pelos pulmdes e circulagdo
periférica. Esse sistema permite, ainda, a contracdo dos ventriculos de uma forma quase
simultanea, garantindo, assim, a pressdo no interior das camaras venriculares.

Esse sistema ritmico e excitatorio do coracdo pode sofrer danos causados por doencas
cardiovasculares por causa da ma circulacdo das vias corondrias e isto pode resultar em
contragbes anormais das camaras atriais e ventriculares do coragdo, podendo afetar, na
maioria das vezes, 0 bombeamento do coracdo e, em Gltimo caso, causar morte (GUYTON e
HALL, 2006).

3.2 O Eletrocardiograma

O eletrocardiograma (ECG) € o registro da variacdo do potencial bioelétrico
concernente aos batimentos cardiacos do coragdo humano (UbEYL, 2008). Esse registro
acontece queo se colocam eletrodos sobre a pele em pontos opostos do coragéo, registrando-
se, assim, o0s potenciais elétricos gerados pelas correntes elétricas que se propagam para 0S
tecidos que cercam o coracdo, e vao até a superficie do corpo. A eletrocardiografia constitui
uma ferramenta essencial para o diagnéstico da condicdo do coracdo, pois fornece
informagdes sobre a funcionalidade do coragdo e do sistema cardiovascular (UBEYL, 2008;
ROGAL, 2008).

Sucessivas formas de ondas, conhecidas como onda P, complexo QRS e onda T,
caracterizam cada ciclo cardiaco do ECG. Essa sucessdo de ondas faz com que os intervalos
de tempo entre o inicio e o deslocamento de diferentes ondas sejam significativos, pois séo
uma reflexdo de processos fisioldgicos do coracdo e do sistema nervoso autbnomo
(MADEIRO et al., 2011). A Figura 2 mostra um sinal ECG de um batimento cardiaco com as

atividades que representam as suas ondas caracteristicas.
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Complexo QRS

Ativacao dos Ativagao dos Onda de
atrios ventriculos recuperagao

Figura 2 - ECG e atividades representativas de suas ondas.
Fonte: Adaptado do Manual MSD (2017)

Para além da onda P, complexo QRS e onda T, um ECG normal apresenta tambeém a
onda U na sua composicdo (ROGAL, 2008, APUD FROWNFELTER e DEAN, 2004). O
complexo QRS apresenta, quase sempre, as ondas Q, Re S (GUYTON e HALL, 2006).

A onda P € ocasionada pela ativacdo dos atrios, ativacao esta que acontece quando um
impulso cardiaco é gerado pelo nd sinusal que da origem ao batimento cardiaco. Apds a
ativacdo dos atrios, acontece a passagem da corrente elétrica para as camaras ventriculares,
acontecendo, assim, a ativacdo dos ventriculos. O complexo QRS é a representacdo da
ativacdo ventricular. A atividade chamada por onda de recuperacdo acontece quando, apés a
ativacdo dos ventriculos, a corrente flui para tras ao longo dos ventriculos, no sentido oposto,
havendo, assim, o registro da onda T; assim, no sinal ECG, a atividade de recuperacdo €
representada pela onda T (Manual SMD, 2017). Importante salientar ainda que, segundo
Madeiro et al. (2012), alguns fendmenos como a alternancia de ondas T (TWA), fibrilacédo
atrial (FA) e prolongamento QT podem ser diagnosticados no ECG.

Uma quarta onda, a onda U, pode ser identificada ocasionalmente. Essa onda é
arredondada, de pequena amplitude, curta duragéo e apresenta a mesma polaridade da onda T
que vem antes dela. A amplitude e duracdo da onda U sdo aumentadas na presenca de
hipopotassemia e é negativa na presenca de isquemia miocardica (Rogal, 2008, APUD
FROWNFELTER e DEAN, 2004). Assim, observa-se que, segundo GUYTON e HALL

(1996), ondas de repolarizacdo e de despolarizagcdo compdem o ECG.

20



3.3 As Arritimias Cardiacas

Variagcdes do padrdo de envio de impulsos pelo sistema excitatorio podem causar
potenciais elétricos anormais sobre o coracdo e, assim, alterar os formatos das ondas que
constituem o eletrocardiograma. Por esta razdo pode se classificar quase todo o tipo de
anormalidades do coracdo através da analise das diversas formas de ondas de diferentes
eletrocardiogramas (GUYTON e HALL, 2006).

O nddulo sinusal ou nédulo sinoatrial (nodo SA) € uma massa muscular de pequenas
dimensbes (1 cm de comprimento e 3 mm de largura) que se encontra dentro da parede
superior do atrio direito; sua repolarizacdo e despolarizacdo é esponténea, 0 que permite o
estimulo da acdo cardiaca. A atividade elétrica do coracdo se origina nessa pequena massa,
onde os impulsos elétricos fluem pelos atrios e se destinam para o nédulo atrio-ventricular
(nédulo AV) em um tempo aproximado de 0,10 segundos, tempo necessario para a contracdo
dos atrios e posterior propulsdo do sangue para os ventriculos (McARDLE et al., 2007).

Alguns dos tipos mais preocupantes de disfuncdo cardiaca acontecem nao devido a
algum mdsculo cardiaco anormal, mas como consequéncia de uma anormalidade de impulsos
elétricos que altera a ritmicidade do coragdo. Alteragdes no potencial do nddulo ventricular
podem ocasionar arritmias. Por exemplo, se ndo houver uma coordenacgéo entre os batimentos
dos atrios e os batimentos dos ventriculos, os atrios ja ndo funcionardo como bomba de
escova para o ventriculo (GUYTON e HALL, 2006). As arritmias acontecem quando 0s
batimentos do coracdo estdo rapidos demais, ao que recebem o nome de taquicardia, quando
estdo lentos, denominadas bradicardia ou quando sdo apenas irregulares (GUYTON e HALL,
2006). A Figura 3 mostra esses tipos de batimentos.
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Batimento cardiaco normal

Batimento cardiaco acelerado
Batimento cardiaco lento
Batimento cardiaco irregular

Figura 3 - Sinais ECG de diferentes arritmias
Fonte: Adaptado do Manual MSD (2017)

Ainda, segundo GUYTON e HALL (2006), muitas das vezes, essas arritmias sdo
observadas quando ha combinagdo das seguintes anormalidades da ritmicidade-sistema de
conducéo do coracao:

a) Ritmicidade anormal do marca-passo (nodo SA);

b) Deslocamento do marca-passo do nodo sinusal para outras regides cardiacas;

c) Bloqueio, em diversos pontos, da transmisséo do impulso pelo coragéo;

d) Vias anormais para a transmisséo do impulso para o coragéo;

e) Geracdo espontanea de impulsos anormais em quase todas as regides do

coracao.

3.4 Filtros de Processamento de Sinais — Uma Breve Revisao

Para processamento de sinais, os filtros, de maneira geral, s&o utilizados para retirar do
sinal alguma informac&o indesejada ou para enfatizar partes do sinal que sejam de interesse;
partes estas que se encontram em uma determinada faixa de frequéncia. Em outros termos, 0s
filtros sdo utilizados para dois fins fundamentais: separacdo de sinal e restauracdo de sinal. A
Figura 4 apresenta o diagrama de bloco referente a ideia de um filtro (PHYSICS, 2017,
SMITH, 1999).

22



Sinal ndo filtrado =——————> Filtro m——3Sinal filtrado

Figura 4 - Representacdo do processo de filtragem de um sinal
Fonte: adaptado de PHYSICS (2017)

Segundo o Guia de Processamento de Sinal Digital Para Cientistas e Engenheiros de
SMITH (1999), a separacdo de sinal é feita quando o sinal desejado é contaminado por
interferéncia, ruido ou outros sinais. Um exemplo de separacdo de sinal feito por filtro é a
analise da frequéncia dos batimentos cardiacos de um bebé que ainda se encontra no Utero
materno. O sinal ECG do coracdo do bebé sera influenciado pelos batimentos cardiacos do
coracdo da méae; é nesta perspectiva que se utilizam os filtros para separar os dois sinais e se
fazer a analise do sinal desejado. A restauracdo do sinal é feita quando se observa distor¢des
na forma do sinal, por exemplo, se um equipamento de gravacdo ndo for de boa qualidade, é
muito provavel que o som gravado serd distorcido por ruidos; assim, faz-se o uso de filtros
para filtragem do sinal e posterior obtencdo do sinal limpo, i.e., sinal igual ou muito proximo
aquele do ato da gravacéo.

Os tipos mais usuais de filtros em processamento de sinais sao os filtros analogicos e
os filtros digitais. Estes dois tipos de filtro apresentam diferencas quer seja na sua estrutura
fisica quer seja na maneira como funcionam (http://123.physics.ucdavis.edu/SigNoise-
Fall2013.pdf). Sendo que os filtros mais comuns para filtragem do ECG sdo os do tipo
digitais, nesta monografia atenta-se apenas nas considerac6es dos projetos destes. Todavia, é
necessario que se mostre as diferengas fundamentais entre estes dois tipos de filtros. Mostra-
se, na sequéncia, os conceitos de filtros analdgicos.

3.4.1 Filtros Analdgicos

Estes filtros sdo utilizados para filtrar partes de um sinal antes da aplicacdo de um
conversor de sinal analdgico para digital (ADC, do Inglés, Analog to Digital Converter).
Esses filtros fazem o uso de circuitos eletronicos analdgicos que possuem resisténcia (R),
indutdncia (L) e capacitancia (C). Normalmente aplicam-se na reducdo de ruidos,
melhoramento de sinal de video, equalizadores graficos em sistemas de hi-fi (sistemas de alta
fidelidade sonora) e outras aplicagdes (PHYSICS, 2017; RF WIRELESS WORLD, 2012).

Existem técnicas padrbes que devem ser aplicadas em um projeto de circuito de filtro

analdgico para determinados requisitos. O sinal a ser filtrado, desde a primeira até a ultima
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etapa, é sempre uma tensao ou corrente elétrica que seja o analogo direito da quantidade fisica
em questdo. Esse analogo direito pode ser um sinal de som ou de video ou saida do transdutor
(PHYSICS, 2017).

3.4.2 Filtros Digitais

Os filtros digitais sdo utilizados para a filtragem de sinais apds a aplicacdo de um
ADC. Estes tipos de filtros realizam o processo de filtragem através de ferramentas
matematicas e computacionais como um PC ou um chip do tipo Processador Digital de Sinal
(DSP, do Inglés Digital Signal Processor). O processador é utilizado para a realizagdo de
calculos numéricos sobre uma amostra requerida do sinal. O resultado obtido deste célculo é
tido como uma amostra do sinal filtrado e, quando necessario, esse resultado é emitido através
de um conversor de digital para analdgico (DAC, do Inglés Digital to Analog Converter). E
necessaria a digitalizacdo do sinal analégico por um ADC para a sequéncia da filtragem
digital (PHYSICS, 2017; RF WIRELESS WORLD, 2012). O diagrama da Figura 5 representa
a aplicacéo dos filtros do tipo digital e do tipo analdgico.

Os filtros digitais possuem uma ordem que representa o nimero de contribuicdes
armazenadas na memoria do processador. Essa ordem é utilizada para se poder calcular a
componente subsequente. Filtros com ordem acima de 2 também podem ser construidos ou
projetados com expressdes semelhantes (TELECO, 2017). A Tabela 1 indica a representacao

matematica dos filtros digitais.

Tabela 1 — Fungdes matematicas associadas aos filtros digitais

Ordem zero Yo = aoXp
Primeira ordem Yn = aoXpn + a1 X1
Segunda ordem Yn = aoXn + a1 Xp_1 + a2 X5

Fonte: Adaptado de TELECO (2017)

As caracteristicas do filtro em particular sdo representadas pelas componentes
ay,a, e a,. Estas componentes sdo designadas por “Coeficientes de Filtro”. A Funcdo de
Transferéncia de um filtro digital é obtida por intermédio da simetria da expressao do filtro

(simetria dos coeficientes). A Funcdo de Transferéncia é de extrema importancia porque
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através desta fica facil escrever uma expressdo conveniente e compacta para o filtro
(TELECO, 2017).

Os filtros digitais sdo classificados por filtros de Resposta a Impulso Finito (FIR, do
Inglés Finite Impulse Response) e filtros de Resposta a Impulso Infinito (IR, do Inglés
Infinite Impulse Response) (RF WIRELESS WORLD, 2012).

——»| ADC |——» |FILTRO DIGITAL|———»| pAC |———

s Sinal analégico
ndo filtrado Amostra do Sinal digital 9

sinal digital filtrado filtrado

t II|”H uts ilHHIl'lIII"'I

v

Figura 5 - Configuragdo bésica dos sistemas de filtros analdgico e digital
Fonte: Adaptado de PHYSICS (2017)

Tanto filtros analdgicos quanto filtros digitais podem ser aplicados para a resolucdo
dos mesmos problemas de filtragem, todavia, ha que se fazer uma comparacdo de eficiéncia
de filtragem para se escolher qual dos filtros sera utilizado para determinado fim. Umas das
vantagens dos filtros analdgicos é que esses sdo baratos, rapidos e com um grande alcance
dindmico em magnitude e frequéncia, mas os filtros digitais, quando comparados com 0s
analdgicos, apresentam grande superioridade em desempenho. O alto desempenho dos filtros
digitais é a razdo da popularizacdo dos DSP (SMITH, 1999). Dependendo da acdo da
filtragem ou resposta em frequéncia, os filtros podem ser classificados em filtros passa-
baixas, passa-altas, passa-banda ou rejeita-banda (RF WIRELESS WORLD, 2012;
ELETRICA, 2017). A Tabela 2 é um comparativo das caracteristicas que apontam as

vantagens e desvantagens de filtros analdgicos em relagéo aos filtros digitais.
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Tabela 2 — Comparac&o entre filtros analdgicos e filtros digitais

Especificactes Filtro Analdgico Filtro Digital

Coeficientes programaveis Néo Sim

Muito alta, geralmente vista
em filtros anal6gicos
Complexidade baseados em alto Muito baixa
desempenho. Configuracéo

basica desse sistema.

Laténcia Muito baixa Muito alta

Muito baixo, depende dos
Custo componentes anal6gicos Muito baixo

utilizados no design.

Erro de Drift, erro de
correspondéncia Sim Né&o
multicanal e

envelhecimento

Caracteristica de protecao Acessivel N&o Acessivel
para entrada ADC
Adiciona ruido térmico
baseado nos componentes Adiciona o ruido digital
Introducdo de ruido aditivo | nas bandas. Erro de Drift, devido ao processo de
erro de correspondéncia quantificacao

multicanal e envelhecimento.
Fonte: Adaptado de RF WIRELESS WORLD (2012)

A superioridade de desempenho dos filtros digitais em comparacdo aos analdgicos é
da escala dos milhares e, como consequéncia, observa-se uma grande diferenca na forma
como se abordam os problemas de filtragem. O gerenciamento das limitacGes da eletrénica
constitui a énfase dos filtros analégicos, como por exemplo, garantir que os valores obtidos
ndo sejam alterados por perdas elétricas que envolvem 0s componentes como resistores e
capacitores. J& para os filtros digitais, enfatiza-se as limitacbes dos sinais e as teorias

concernentes a forma como tais sinais sdo processados (SMITH, 1999).
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3.4.3 Projeto de Filtro Digital 1IR

A Resposta de um filtro IR depende de sinais de entrada atuais e passados assim
como de sinais de saida passados. O filtro IIR pode ser representado pela equacéo diferencial,
pois esta equacdo é uma funcéo dos elementos de excitacdo e resposta. A duracdo da resposta
é infinita devido a dependéncia da recursividade, ou saidas passadas (TELECO, 2017). Este
conceito é apresentado pela Equacdo 1, onde A e B representam o denominador e o
numerador da funcdo de Resposta ao impulso e os valores de x e y sdo 0s componentes dos

filtros.

Yn = 21L=0 Apxp_ — Zlk<=1 By Yn—k 1)

No MATLAB, o filtro IRR é obtido através da fun¢cdo BUTTER pela expresséo [B, A]
= butter (n, Wn, ftype), onde B (Numerador) e A (Denominador) serdo fornecidos pelo
software e representam os coeficientes de filtro de Butterworth; “n” a ordem do filtro, Wn a
frequéncia de corte e “ftype” o tipo de filtro, sendo este lowpass (passa-baixas), highpass
(passa-altas), bandpass (passa-banda) ou bandstop (rejeita-banda) de Butterworth,
dependendo do valor de “ftype” e da quantidade de Wn. Os tragados e os designs de bandas
resultantes sdo de ordem 2n (MATHWORKS, 2017; TELECO, 2017).
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Figura 6 - Implementacéo de um filtro IR passa-baixas através do software MATLAB
Fonte: Autor (2018)
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A fungdo “freqz” acompanhada de [B,A] (freqz[B,A]) possibilita fazer o plot dos
gréaficos da amplitude e da fase do sinal no dominio da frequéncia, como visto na Figura 7.
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Figura 7 - Implementacdo de um filtro IRR passa-baixa (lowpass) e obtencdo dos gréaficos de
magnitude e fase do sinal através do software MATLAB
Fonte: Autor, 2018.

3.4.4 Projeto de Filtro Digital FIR

Quando o sinal de saida for dependente apenas da entrada presente e de um nimero
finito de entradas passadas, o FIR apresentard uma resposta de impulso finita, tal que a
expressdo matematica para o filtro FIR serd dado pela Equacdo 2, onde a resposta impulsiva é
representada pelos coeficientes do filtro (MATHWORKS, 2017; TELECO, 2017).

Yn = Dleo Al Xy 2)

Este filtro recebe o nome de filtro ndo-recursivo, pois os valores de saida presentes
ndo dependem dos valores de saida passadas. Os filtros FIR podem ser implementados no
dominio do tempo ou no dominio da frequéncia. Quando se implementa o filtro no dominio
do tempo, o numero de coeficientes do filtro a ser utilizado € reduzido e com esses
coeficientes ¢é feita uma filtragem por meio de convolucdo do sinal de entrada (TELECO,
2017).
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Vantagens do filtro FIR:

Resposta de fase linear. Isto implica a ndo existéncia de distorcdo e obtencdo de uma
aritmetica real;

Projeto eficiente (utilizacdo de uma TDF, tax declaration framework); e

Né&o apresentam instabilidade (TELECO, 2017).

Para a implementacgéo deste filtro no MATLAB faz-se o uso da fungdo “FIR1”. Este
filtro possibilita a determinacéo dos coeficientes da resposta impulsiva do filtro. Apresenta-se,
a sequir, pela Figura 8, o projeto de implementacdo de um filtro FIR com a obtencdo dos
coeficientes do numerador (B) deste filtro. Método Hamming, tipo Passa-baixa com n =12 e

Wn=0.2.
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Figura 8 - Implementacdo de um filtro FIR passa-baixa (lowpass) e obtencdo dos graficos de magnitude e
fase do sinal através do software MATLAB.
Fonte: Autor (2018)

Através dos sistemas de captacdo e de avaliacdo de algoritmos é possivel, hoje em dia,
ser feita a captacdo de sinais e avaliar algoritmos de tal forma que seja possivel aumentar a
dimensdo do uso do ECG, isto porque a tecnologia dos processadores analdgicos e digitais,

estes com maior importancia, incluindo os DSPs, tem avangado muito (MADEIRO, 2011,
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http://www.cbpf.br). Esses sistemas sdo importantes no contexto da cardiologia, pois séo
aplicados em processamento de sinais de longa duragdo. O ECG tem uma duracgdo de 24
horas, logo é de importancia a aplicacdo desses sistemas para 0 ECG (SORMO e LAGUNA,
20016; MADEIRO, 2012).

3.5 Introducéo a Transformada Wavelet (WT)

Em processamento de sinais e imagens, 0 método que mais tem atraido atencéo aos
pesquisadores € o método da transformada wavelet (WT, do Inglés Wavelet Transform)
(MALLAT, 1989; MALLAT, 1998; STRANG, 1996). Quanto ao processamento do sinal
ECG, a WT tem sido usada e recomenda desde a década de 80, e tal escolha tem se devido ao
fato de que esta transformada apresente alto desempenho, um ndmero consideravel de bases
disponiveis e rapidez em processamento de dados (COAST et al., 1990).

A literatura aponta a extensdo da aplicabilidade da TW em andlise de arritmias,
deteccdo do QRS, extracdo de parametros do ECG, compressdo de dados e suavizagdo. Os
bancos de artigos em processamento do ECG indicam que mais de uma centena de artigos que
se debrugcam em torno da Transformada de Wavelet aplicada em ECG j& foram publicados
(OLIVEIRA, 2007).

3.5.1 Wavelets e a Transformada de Wavelet

O termo de Lingua Inglesa “wavelet” provém do Francés “ondelette ” cujo significado
¢ “onda pequena”. As wavelets sdo ondas pequenas que derivam de uma onda principal ou
onda que serve de prot6tipo, ondas estas que recebem o nome de wavelet-mae representada
por W(t) € L*(R). Estas ondas pequenas sdo obtidas a partir da onda mde através de
contracdes/e escalamento (ou simplesmente dilatacdes) e deslocamento (translacdes). Estas
operacdes realizam-se com a perspectiva de se obter uma familia de funcbes base que serdo
utilizadas para a descri¢cfes de outras funcbes que pertencam ao mesmo espago vetorial
L?(R) (Ohwerpa, 2007).

Tomemos como exemplo uma wavelet de Molet que serve de wavelet mae, onde ¥ (t)
é a primitiva (OLIVEIRA, 2007):

W(t) = e~ at" . gt 3)
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A dilatacdo desta funcéo, tomando como fator de escalamento o ndmero a, e as suas
translacdes, por meio de uma varidvel b, proporcionara a forma geral de uma familia de

wavelets descrita por:

Vo (8) = =% () (4)

a

Desta wavelet obtém-se a wavelet escalada abaixo descrita:

v(%),a=2 (5)

WG)a=Zb=05 (6)

Obs.: Transformagbes complexas precisam ser feitas para se adaptar 0s
escalonamentos e as translacGes nas wavelets de Morlet. Recomenda-se uma revisao do artigo

de Domingues et al., (2016) conforme referenciado na se¢éo Referéncias deste trabalho.

As respectivas formas de onda da wavelet acima descrita estdo representadas abaixo

na Figura 9.
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Figura 9 - Formas de onda da wavelet de Morlet sem normalizagéo.
Fonte: OLIVEIRA (2007)

As wavelts sdo muito utilizadas em matematica aplicada porgue elas servem de base
para a decomposicdo de outras funcdes € L?(‘R), e esta propriedade ¢é a propriedade que faz
delas muito atil. As bases wavelets cobrem completamente o espaco L?(R), pois elas podem

ser redundantes (na sua maioria sdo as bases wavelets do tipo continuas) ou ortonormais
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(bases do tipo discretas), o que as torna mais sofisticadas do que as bases senoidais obtidas
dos métodos de Fourier. Ainda, quando se trata das wavelets em sua forma discreta, essas
bases costumam originar as frames, as bases ortonormais, as biortonormais e outros tipos de
bases wavelets e considera a estratégia de analise de mutirresolucdo, desenvolvida por
[MALLAT, S. (1989)] (DAUBECHIES, 1992).

Uma transformada wavelet em sinal continuo tem como definicdo a expressao

representada pela seguinte equacéo:

F(a,b) = [f(t) - Wo,(0)dt ©)

Nesta equacéo os parametros a e b variam continuamente em ‘R e as fungdes ¥, , séo
as mesmas representadas pela Equacao 4.

Assim, a transformada wavelet continua ou integral referente a familia de wavelets da

Equacdo 4 é dada por:
F(a,b) = =17 f(&) 7 (=2) dt = (F(0) - P (6)) (8)

Onde a fungdo ¥ é o complexo conjugado de ¥.

3.5.2 Transformada de Fourier (FT) e a Transformada Enjanelada de Fourier (WFT)

Foi mencionado na introducdo desta monografia que os métodos das bases senoidais
de Fourier constituem uma das técnicas mais populares no processamento de sinais. Seu
objetivo é converter um sinal ou funcdo do dominio do tempo para o dominio da frequéncia.

A funcdo que se responsabiliza pela transformacédo é representada a seguir:

F(w) = [ () - e7otde ©)

A Equacdo 9 é a transformada de Fourier (FT, do Inglés, Fourier Transform) de um
sinal continuo f(t). Esta equagdo € limitada pela impossibilidade de relacionar os intervalos
de tempo com as frequéncias. Tal problema sucede porque a transformada baseia-se em
integrar toda a fungdo para poder obter cada frequéncia. Se o sinal fosse estacionario

descartar-se-ia este problema, porém, grande parte dos sinais de interesse apresenta
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caracteristicas ndo estacionarias como mudancas repentinas, inicio e final de um evento,
fluxos e tendéncias, caracteristicas estas que, em analise de sinais, sdo muito relevantes, na
verdade sdo as mais importantes (BIANCHI, 2006).

Dennis Gabor, o engenheiro huangaro-britanico, percebeu este problema e, para
soluciona-lo, adaptou, em 1946, a transformada de Fourier com vista a analisar apenas uma
pequena parte do sinal em um tempo. Esta adaptacdo da transformada de Fourier chamou-se
Transformada de Fourier Enjanelada (WFT, do Inglés, Windowed Fourier Transform). Na
WEFT desloca-se uma janela no dominio de tempo e calcula-se a transformada de Fourier da
porcao do sinal visivel. O célculo é feito para cada posicdo da janela (BIANCHI, 2006). Seja
g(t) a funcdo que cumpre o papel de janela, a transformada por janelas de Fourier de um sinal

continuo f(t) pode ser definida por:
F(w,b) = — [ f(t) - g(t — b)e Jotdt (10)

Quando se define o tamanho da transformada descrita na Equacdo 10, esta
transformada se comportard de uma forma constante, tal que, as anélises serdo as mesmas
para todas as frequéncias. E possivel suceder o caso em que certos sinais venham a precisar de
enfoques mais flexiveis e, entdo, o tamanho da janela pode vir a mudar com a finalidade de
detectar o contetdo local da frequéncia (BIANCHI apud DAUBECHIES, 1990; BIANCHI
apud GOMEZ et al., 1997).

3.5.3 Transformada Enjanelada de Fourier x Transformada Wavelet

Quando se compara a Transformada Enjanelada de Fourier com a Transformada
Wavelet, percebe-se muitos pontos comuns entre elas, todavia, as suas diferencas ndo deixam
de ser notaveis. Estas diferencas indicam aspectos vantajosos para as wavelets (OLIVEIRA,

2007). Compara-se as suas formulas abaixo:

Transformada Enjanelada de Fourier Transformada Wavelet

Faoby =~ [ be~jetd Fab) =~ w (2204
(w, )—gf_wf(t).g(t— e t (a, )_ﬁf_m f(t) - (T) t

Tanto a WFT quanto a WT, ambas podem ser implementadas para a analise tempo-

frequéncia de sinais. Os atomos tempo-frequéncia sdo caracterizados por uma duracao finita
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no tempo (At) e uma duracéo finita na frequéncia (A®) e, em uma analise tempo-frequéncia o
sinal em analise pode ser expresso pela combinacdo linear desses &tomos (OLIVEIRA, 2007).

Nas duas formulas, os dtomos de tempo-frequéncia sdo representados pelas janelas
moduladas g(t — b)e™/“* e pelas wavelets ¥, , (). As mais famosas talvez sejam as wavelets

de Gabor descrita na Equacdo 11:
2

i 1 T
Gapyjo () = gn(t — to) - €71@0, onde gy, (t) = 73 - €212 1)

Um atomo de tempo-frequéncia envolve uma regido finita no plano tempo-frequéncia,
plano este que possui um suporte no intervalo [ty - At/2,ty + At/2]e [to - Aw/2,ty +

A®/2], mostrado na Figura 10.

@ A
]
Wy =— + Aw
a
| >
_ f
ty =af +b

Figura 10 - Representacdo do suporte de um &tomo de tempo-frequéncia em
seu plano limitado no tempo e na frequéncia
Fonte: OLIVEIRA (2007)

Os atomos de tempo-frequéncia retiram informacdes do sinal analisado, informacdes
estas que aparecem contidas nos intervalos de tempo e de frequéncia acima referidos e, assim,
localizam partes especificas do sinal no espaco tempo-frequéncia programado. O que
diferencia, por definitivo, os atomos da transformada enjanelada de Fourier e as wavelets € o
fato de que nas wavelets ndo aparece uma variavel frequéncia (®), mas sim uma variavel
escala (a). As wavelets ndo sdo moduladas, sdo escaladas e seus &tomos sdo atomos de tempo-
escala (OLIVEIRA, 2007).
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A wavelet de Gabor analisa um sinal na banda de alta frequéncia através de uma janela
que contém um numero de ciclos muito maior do que a quantidade de ciclos que contém a
janela que esta a ser analisada em baixa frequéncia; isto provoca certa instabilidade numérica
ao se representar os transientes de alta frequéncia. Outro problema com as wavelets de Gabor
consta no fato de que estas ndo possuem uma plena separacdo entre si e falham na
ortogonalidade de uma em relagdo a outra, o que faz com que elas ndo possam servir de base
para a construcdo de uma base ortonormal para o espaco L? (R) (REISSEL, 1994).

Estes fatores influenciam grandemente seu uso para analise tempo-frequéncia, de uma
forma especial quando o algoritmo a ser utilizado for do tipo discreto e se deseja uma grande
capacidade de descorrelacionar ou reduzir a entropia na representacdo wavelet e habilitar a
reconstrucdo perfeita. Nas wavelets ndo existem tais tipos de desvantagens; estas, pelas
propriedades que lhes séo inerentes, reescalam a sua base analisadora para cada (banda de)
frequéncia definida mantendo o nimero de ciclos de onda. Estas diferencas sdo, na pratica,
um dos motivos para que as wavelets possuam maior desempenho quando implementadas em

analise de sinais em tempo-frequéncia (OLIVEIRA, 2007).

3.5.4 Implementacdo da Transformada Wavelet

Quando se faz a aplicacdo da transformada wavelet continua com sinais Opticos
(analdgicos) procede-se com a utilizacdo de filtros analdgicos e, as vantagens e desvantagens
(estas com maior acentuacdo quando comparada ao processamento com filtros wavelets
discretas) deste processamento sdo bem consideraveis. A aplicacdo da transformada continua
em circuitos eletrénicos é afetada por todos 0s aspectos inerentes ao processamento elétrico,
fatores como problemas relacionados a limitacGes na resolucdo, efeitos ndo lineares, margem
de ruido estocastico, entre outros (OIVEIRA, 2007).

Quando se implementa uma transformada wavelet continua em um sistema digital, o
processamento advindo desta implementacéo é realizado de forma a se fazer uma simulacéo
discreta do processo analdégico com as funcgdes envolvidas, respectivos calculos e
transformacgfes. Simulacfes digitais de sistemas continuos acontecem normalmente com
grande carga computacional no intuito de se poder reproduzir o efeito analdégico o mais
proximo possivel; e ainda assim, limitagbes do interfaceamento analogo-digital sdo
observadas na resolucdo da amostragem, nos erros de quantizacao, precisdo da conversdo, etc.
(OLIVEIRA, 2007).
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A abordagem da transformada wavelet em sua forma discreta constitui uma alternativa
viavel, pois, sendo que a sua implementacdo seja direta, esta wavelet discreta dispensa
estagios sensiveis de erros e de dificil implementacdo em tempo real. Uma vez tratada a
transformada wavelet sob a sua forma discreta, as qualidades e propriedades desta
transformada serdo mantidas, e essa discretizagdo € numericamente estavel (OLIVEIRA,
2007). Segue-se com a temdtica da analise Multirresolucdo para a compreensdo da
decomposicdo de um sinal e, assim, se compreender a implementacdo da transformada

wavelet que é abordada na sec¢do 3.5.6 (seguinte a analise Multirresolucéo).

3.5.5 Anélise Multirresolucéo

Sendo uma técnica utilizada em processamento digital de sinais, a analise
multirresolucdo, analise desenvolvida por MALLAT (1989), é um método que cria um
referencial para a construgdo de novas bases wavelets ortonormais. A sua aplicagcdo permite a
decomposic¢éo do sinal f(t), com t €R, em porcles sucessivas cada vez menores sem alterar
suas caracteristicas, fazendo seu estudo em varias escalas e, com isto, oferece informacbes
detalhadas do comportamento de um sinal em funcdo das suas variaveis de base.
(MEDEIROS, 2012; OLIVEIRA, 2007).

A analise multirresolucdo de Mallat baseia-se em uma sequéncia de subespagos V;
lineares onde cada subespaco esta contido no subespaco subsequente. Tais subespacos
possuem funcgdes bases chamadas de funcBes escala ¢ ou wavelet pai. Uma caracterizacdo de
espacos complementares é feita sobre esses subespacos e obtém-se novos espagos cujas
funcOes bases sdo chamadas de fungdes wavelets (DOMINGUES e KAIBARA, 2012;
OLIVEIRA, 2007).

Varios tém sido os métodos aplicados em matematica, engenharia e probabilidade para
a realizacdo desta analise, métodos como a transformada Wavelet (que é o caso desta
monografia), o uso de B-Splines, o algoritmo piramidal de Laplace, entre outros
(MEDEIROS, 2012).

3.5.6 Wavelets Discretas e Transformada Wavelet Discreta

Considere-se a transformada wavelet de um sinal continuo como descrito na subsegao
3.5.1:
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F(a,b) = =[17 f(&) 7 (=2) dt = (F(0) - P (0)) (12)

Onde b € Ra € R.com a # 0, e ¥, , seja admissivel. Por conveniéncia, em
discretizacdo a varidvel de escala a deve assumir apenas valores positivos para que se
verifiqgue a condi¢do de admissibilidade (DAUBECHIES, 1992). Esses valores positivos

devem ser poténcia de um parametro fixo a, tal que

a=a,’, ap>1ej€eZ. (13)
A discretizacdo do parametro de deslocamento (b) deve depender de j de modo a que
as wavelets estreitas venham a ser deslocadas por passos pequenos e as wavelets largas por
passos maiores. As wavelets estreitas sdo aquelas de alta frequéncia e as wavelets largas as de

baixa frequéncia (OLIVEIRA, 2007). Sendo b dependente de j, faz-se uma escolha natural

COMO Se seqgue:
b = kbyay’, by > 1,fixoej, k € Z. (14)

A wavelet discreta sera

_i )
qu,k(t) = aoz l}’j’k(a(])t — kbo) (15)

A Equacdo 15 é a expressao que representa uma wavelet diadica. O seu plano tempo-

escala (frequéncia) é dado pela grade diadica como representado abaixo:
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Figura 11 - Diadica obtida pela discretizacdo do plano tempo-escala
Fonte: Oliveira (2007)

Estas wavelets constituem bases ortonormais e através delas é possivel caracterizar
uma funcdo (sinal) f(t) sem redundéncia através de representagfes multirresolucdo. Para além
de dar informacGes sobre o que acontece com o sinal em instantes diferentes, wavelets
diddicas analisam o que esta a acontecer em cada resolu¢do (PERSIA, 2005; DUBECHIES,
1992).

As equacdes 16 e 17 sdo as expressdes que caracterizam a transformada wavelet

discreta e a sua respectiva inversa:

i = (f©) @)= [ f@O) - ¥p(t)dt e (16)
T W TE o Wi (t) - i (17)

Nas duas expressdes, d;, representam os coeficientes wavelets que correspondem a

transformada do sinal continuo F(a,b). Nesta monografia, utilizaram-se bancos de filtros para
a aplicacdo da transformada Wavelet discreta, como serd detalhado na Metodologia

apresentada na sec¢do 4.
3.6 Wavelets Biortogonais e Teoria de Filtros

Através de uma analise multirresolucdo € possivel construir uma multirresolucao
biortogonal que ¢ designada por MRb, que consiste de pares {V;, ¢} e {V*;, ¢*} biortogonais

entre si. E desta multirresolucdo obtém-se os filtros biortogonais G (£).
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O filtro wavelet representado por

G(§) = Yrez gU)e™™ (18)
é um filtro do tipo passa-banda (G(0)=0 e G(n)=1). Observa-se a Figura 12 para 0s dois tipos

de filtros (passa-baixas e passa-banda) acima mencionados.
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Figura 12 - Representacéo dos filtros biortogonais passa-baixa (a) e passa-banda (b)
Fonte: DOMINGUES (2003)

[

Desta forma, verifica-se que ¥ (&) é simétrica com valor nulo em uma frequéncia
& = 0. Para valores de ¢ > 0 esta funcdo se concentrara em uma regido Q de comprimento
A &. Em operagBes com convolucdes, ¥ (&) também pode ser interpretada como um filtro
passa-banda, que privilegia os valores absolutos das frequéncias pertencentes ao intervalo Q.
Uma mudanca de escala sobre esta fungéo resulta em @(2‘1' f), expressao de um filtro passa-

banda que se localiza em Q/ cuja largura de banda é A’/ que é proporcional a 2/.
As fungdes wavelets biortogonais spline ¥* sdo outro exemplo de MRb em que as

familias wavelets ortogonais de Daubechies sdo um caso particular tal que ¥ = ¥* e ¢ = ¢*.
3.7 Wavelets de Daubechies

As wavelets de Haar sdo ortogonais entre si e possuem suporte compacto, mas nao
apresentam suavidade. Um dos maiores desafios em processamento de sinais foi a criacdo de
uma familia wavelet com suporte compacto. As wavelets de Daubechies possuem uma
regularidade que vai aumentando linearmente com o ndmero N (ordem da wavelet),
aumentando, como preco, o comprimento do suporte (DAUBECHIES, 1988).

As wavelets de Daubechies séo apresentadas a seguir, onde a db2 é a wavelet mae. A

dbl ndo esta aqui representada porque é a mesma de Haar.
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db2 db3 db4 db5 db6

db7 db8 db9 db10

Figura 13 - Wavelets dbN de Daubechies
Fonte: MATHWORKS (2017)

3.8 Estado da Arte

Nesta secdo aborda-se, em resumo, pesquisas de alguns autores que fizeram a
utilizacdo da transformada wavelet e alcancaram, com isso, resultados satisfatérios de

processamento e filtragem do ECG.

3.8.1 Processamento do Sinal ECG — Complexo QRS

O objetivo do processamento de sinal do ECG é mdltiplo e compreende a melhora da
precisdo e reprodutibilidade da medigdo (quando comparada com as medigdes manuais) e a
extracdo de informagdes que ndo estdo prontamente disponiveis a partir do sinal através de
simples observacao visual (SORNMO e LAGUNA, 2006).

Pesquisas em torno do processamento de sinais ECG tém sido desencadeadas para
melhor se compreender e modelar o sinal ECG através de suas ondas caracteristicas. O
processamento do sinal ECG, dependendo do algoritmo em utilizagdo, pode gerar padrdes
morfolégicos cuja aplicacdo possa ser, sobremaneira, extensiva. A titulo de exemplo
apresentam-se trabalhos como o de Andredo et al. (2006), onde os autores debrucam-se sobre
0 processamento de sinais do ECG para geracdo automatica de alarmes; o de Lugovaya
(2005), onde se faz o processamento do ECG para se investigar a possibilidade de uma
identificacdo biométrica humana; o de Khamis (2016), onde o autor se concentra na descrigdo

de algoritmos de deteccdo de QRS para dados de telessalde e outros como descrito por
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Andredo et al. (2006) tais como: (SHUI-CAI, 2004), (BOQUETE, 2005) (ZHONGMING,
2003), (HERMANS, 2004), (DORN, 2005) detectando arritmias cardiacas e episodios de
isquemia (SHUI-CAI, 2004).

3.8.2 Utilizacdo de wavelets em filtragem do ECG

O comeco da deteccdo do QRS, que corresponde ao conjunto de treinamento inicial,
acontece nos primeiro 10 segundos. Durante este intervalo o QRS passa por um processo de
filtragem. Neste processo, avaliada com base nas conhecidas bases de dados Arrhytmia e QT
do MIT-BIH, Madeiro et al. (2011) fazem o uso da transformada Wavelet em detrimento dos
filtros convencionais de passagem de banda. A primeira derivada, a transformada de Hilbert e
a funcdo de quadratura aplicadas ao complexo QRS aparecem em seguida e, finalmente, se

enfatiza 0 QRS através da detec¢do dos seus pontos fiduciais conforme indica a Figura 14.
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Sua técnica proposta para a deteccdo do QRS gerou uma sensitividade média de
99,15% e a previsibilidade positiva de 99,18% para a base Arrhythmia e 99,65% para a base
QT do MIT-BIH. Para uma avaliacdo pelo banco de dados QT, a segmentacdo do QRS
rondou em torno dos erros de segmentacdo média de 2,85 + 9,90 ms e 2,83 + 12,26 ms para o
inicio e o deslocamento do QRS, respectivamente. Os resultados mostram que o algoritmo
desenvolvido foi preciso.

Chen et al. (2006) implementaram a transformada wavelet para a deteccdo de
complexos QRS do ECG obtendo uma média exata de deteccdo de 99,6% com base na base
de dados de sinais de ECG MIT-BIH Arrhythmia database. Tal resultado foi obtido com o
auxilio do método Golden Section Search para ajustar os limiares da determinacdo maxima
guando se verificassem falhas na deteccéo.

Oliveira (2007) fez a utilizacdo das propriedades da transformada de Hilbert sobre
wavelets para poder enfatizar a onda R das demais ondas do ECG e, com isso, facilitar a
deteccdo dos complexos QRS. Neste estudo se obteve uma taxa de deteccdo do complexo de
99,92% baseado na base de dados MIT-BIH Arrythmia database. A tolerancia a ruido foi
testada com base nos registros da base MITH-BIH Noise Stress Test, obtendo-se uma taxa de
deteccdo do detector acima 99,35%. Inclusive para a relages sinal/ruido (SNR, do Inglés
Signal Noise Relation) tdo baixas quanto 6dB.

Szilagy e Szilagy (2000) combinaram a filtragem adaptativa através de redes neurais
com a transformada wavelet no intuito de detectar o QRS. Modela-se filtragens adaptativas
através das baixas frequéncias do ECG que sejam ndo-lineares e ndo-estacionarias. A WT
detecta a posicdo do QRS e permite classificar os batimentos cardiacos em normais ou
anormais. Com uma baixa carga computacional, a técnica alcangou uma taxa de deteccdo da
posicdo correta do QRS de 99,99% baseando-se nos registros do banco MIT-BIH Arrythmia
database.

Gutiérrez et al. (1998) propdem um detector que baseia 0 seu pré-processamento na
analise da wavelet de Haar para detectar, com énfase, 0 QRS com a supressdo de ruidos e
artefatos do motor. Razdes de deteccdo do QRS rondaram em torno de 99,23% quando os
sinais eram altamente infectados e uma razdo de 99,14% para as demais morfologias do

complexo.
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4 METODOLOGIA

Esta monografia foi iniciada pela revisdo bibliogréfica de métodos computacionais de
filtragem digital de sinais ECG baseados na aplicacdo da transformada Wavelet com a
implementacdo de algoritmos no software de programacdo Matlab sobre sinais sintéticos,
gerados por modelos dindmicos com parametros variaveis, dentre os quais a média e o desvio-
padrdo de intervalos entre batimentos, morfologia das ondas caracteristicas (ciclo PQRST) e
relacdo sinal/ruido. Em seguida, foram comparados os resultados das diferentes técnicas de
filtragem utilizando-se como referéncia o erro RMS normalizado entre o sinal ECG sintético
original e o sinal ECG com ruido simulado ap6s o procedimento de filtragem, considerando-
se separadamente o ruido de oscilacdo de linha de base, o ruido de interferéncia da rede
elétrica e o ruido de atividade muscular. Para as aplica¢cdes da transformada Wavelet, foram
utilizados bancos de filtros de familias de funcdes-base biortogonal e daubechies, cuja
decomposi¢do em analise multirresolucédo foi feita por filtros passa-baixas e passa-altas como

sera mostrado adiante.

As morfologias de complexo QRS em utilizacéo neste trabalho foram obtidas através
da geracdo de sinais sintéticos por um simulador computacional, disponibilizado por
McSharry et al., (2003), no portal http:\\www.physionet.org. Séo elas: qR, gRs, Rs, R, RS,
rSR’, rR’, qrSr’, RSr’, rR’s, 1S, rSr’, Qr, QS, QR, qrS, ¢S, rsR’s’, QRs e Qrs. A Figura 15
ilustra as referidas morfologias.
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Figura 15 — Conjunto de morfologias utilizadas nos testes experimentais para avaliacdo dos filtros Wavelet
daubechies e biortogonais

Fonte: PHYSIONET (2017)

Um conjunto de sinais é obtido pelo gerador de ECGs sintéticos. Como exemplo,
apresenta-se a morfologia rS na Figura 16(a). Em seguida, aplica-se sobre cada sinal gerado,
um ruido artificial senoidal de alta ou baixa frequéncia (0,1, 0,2 e 1 Hz para baixas
frequéncias e 180, 160, 120, 100, 70, 60, 50, 40 e 20 Hz para altas frequéncias), tal como
ilustrado na Figura 16(b). Finalmente, aplicam-se processos de decomposic¢do e reconstrucéo

do sinal por meio de bancos de filtros (passa-baixas e passa-altas) para se obter o sinal filtrado
(Figura 16(c)).

S0 100 1500 2000 00 300 %00 400 450 500 1000 2000 3(;()0 4[;('0 5000 6000 7000 8000 9(;00

a) b)
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Figura 16 — Sinais ECG (a) gerado artificialmente; (b) com ruido senoidal de baixa frequéncia e (c) filtrado por
transformada Wavelet discreta.

Fonte: Autor (2018)
4.1 Detecgao e Filtragem - Banco de Filtros

Quando se analisa um sinal por meio de wavelets discretas, obtém-se uma série de
coeficientes wavelets por uma decomposicdo de sinal chamada de série de decomposicdo de
wavelets (DE OLIVEIRA, 2007). A arvore resultante desta decomposicdo recebe o nome de
banco de filtros. Passar um sinal por um banco de filtros é fazer uma codificacdo sub-banda
(SC, do Inglés, Subband coding). Existem vérias formas de se projetar bancos de flitros para
uma codificacdo sub-banda. Nesta monografia, fez-se o uso de filtros passa-alta (HPF) e
filtros passa baixa (HPF) em conjunto com processos de subamostragem ou
superamostragem.

Ao passar o sinal por meio de bancos de filtros digitais, o resultado ser& uma DWT
(transformada Wavelet Discreta). Primeiro, passa-se o sinal x[n], sendo n um inteiro, por um
filtro digital passa-baixa de meia banda com resposta ao impulso h[n], e realiza-se a
convolucdo em tempo discreto (DE OLIVEIRA, 2007):

y[nl = x[n] - h[n] = Xi x[n] - h[n — k] (19)

Apbs o sinal ter passado pelo filtro passa-baixas de meia banda, descarta-se metade
das amostras porque a banda de frequéncia atual é agora metade da banda de frequéncia do
sinal de entrada. Assim, o sinal fica subamostrado por 2 e a escala é multiplicada por 2. As
filtragens sucessivas do sinal permitem decompor o sinal em bandas de frequéncias diferentes
(DE OLIVEIRA, 2007).
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Foi dito na secdo de revisdo bibliogréfica deste trabalho que a DWT emprega dois
tipos de funcBes: a funcdo escala e a fungdo wavelet. Assim, é importante frisar que o LPF
esta associado a funcao escala e 0 HPF a funcéo wavelet.

Os bancos de filtros foram utilizados para a implementacdo da tranformada wavelet
discreta, como pode ser visto no esquema da Figura 17. Tal figura indica a decomposic¢ao do

sinal x[n] até o terceiro nivel.

X[n] f=0-~=n

— 3%
(gln] | [ hin] |

=0 ~ /2

f=n/2~xn

Y Y
'gin] | [ hin] |

f:?t/4~n/2# é =0~ w4
| :

(gl | [ hin] |

f=n/8 ~ W4 % % f=0 -~ /8

Figura 17: Calculo dos coeficientes da Transformada Wavelet Discreta usando filtragem
e subamostragem, sendo x[n] o sinal a ser analisado, os valores de g[n] correspondem ao
HPF, e os valores de h[n] correspondem ao LPF.

Fonte: DE OLIVEIRA (2007)

4.2 Decomposicao e reconstrucdo dos coeficientes dos filtros wavelets utilizados
Calcularam-se os coeficientes de escala e os coeficientes de detalhe para os filtros por

meio de um sistema Wavelet ortogonal através das relagdes:

hinl = V2 77 (®)e(2t — n)dt
(20)
gl =V2 [F2w ()W (2t - n)dt

A integral h[n] forneceu os coeficientes de aproximagdo, permitindo uma
decomposicdo até o oitavo nivel (a8), necessaria para a eliminacdo de ruido de baixa

frequéncia. A integral g[n] forneceu os coeficientes de detalhe, permitindo uma decomposigéo
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até o segundo nivel (d2), necesséria para a eliminagdo de ruido de alta frequéncia. A Figura
18 é um bloco de figuras que apresentam os coeficientes de decomposi¢éo e reconstrucéo dos

filtros LPF e HPF da familia de Wavelets daubechies utilizadas.
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Figura 18 — Coeficientes de decomposi¢do e reconstrucdo da familia de wavelets daubechies dbl a db10
Fonte: Autor (2018)

A Figura 19 consiste num bloco de figuras que apresentam os coeficientes da familia de wavelets biortogonais obtidos para decomposi¢édo
e reconstrucdo do sinal x[n].
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4.3 Célculo do erro RMS

Para dados dois sinais Wy [k] e Wy [k], ambos considerados com L amostras, em que Wy [k] é
o sinal de referéncia (sinal sintético sem ruido), o erro RMS normalizado é calculado pela

relacdo descrita na Equacdo 21 (Martinez, 2015).

(Wx [k]-Wx[k])?
Zk 1(WX[k])2 ’

RMS = \/zk ) (1)

em que k representa os valores de indice da funcéo no tempo.
4.4 Parametros considerados na pesquisa

Para todo o conjunto de amostras de sinais sintéticos gerados pelo simulador proposto por

McSharry et al, (2003), os seguintes parametros sdo empregados:

i) sfecg = 360 Hz, frequéncia de amostragem;

i) N = 100, nimero de batimentos cardiacos;

i) Anoise = 0, amplitude de ruido gaussiano;

iv) hrmean = 100 bat/min, frequéncia cardiaca media;

V) hrstd = 1, desvio-padrdo de frequéncia cardiaca;

Vi) Ifhfratio = 0.5, razdo entre as poténcias de componentes de frequéncia baixa e alta
(LF/HF).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo estdo apresentados os resultados importantes que foram obtidos neste
trabalho durante a implementacéo das bases wavelets para a filtragem do QRS nas 20

morfologias descritas na secéo 4.

5.1 Aplicacdo de funcbes wavelet biortogonais

A implementacédo das diferentes bases analisadoras biortogonais, sendo o seu nimero
total 15, resultou numa filtragem onde as bases wavelets biorl.1, bior2.2 e bior3.3 se
destacaram. Para as 20 morfologias processadas, essas bases foram as que geraram o menor
erro RMS normalizado em relacdo aos sinais sintéticos originais. As Tabelas 3a, 3b e 3c
indicam os melhores resultados de filtragem por frequéncia de ruido e por morfologia de
QRS, com o seu respectivo filtro com maior desempenho, considerando-se a familia de

wavelets biortogonais e as frequéncias de ruido de 0,1, 1 e 2 Hz, respectivamente.

Tabela 3a - Resultados dos menores erros RMS pela implementacdo de bases wavelets

biortogonais para o ruido de baixa frequéncia de 0.1 Hz.

R 3.37
RS 3.37
RSr’ 3.48
gRs 4.01
QRs 4.15
QR 4.15
Rs 4.19
rSR’ 4.21
R’s 4.4 .
0.1 qR 458 biorl.1
rSr’ 5.57
Qr 5.58
rsR’s’ 5.86
rR' 6.14
rS 6.22
grS 6.66
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Qrs
QS
gsS
qrSr’

6.72
7.51
8.92
9.14

Fonte: Autor (2018)

Tabela 3b - Resultados dos menores erros RMS pela implementacdo de bases wavelets

biortogonais para o ruido de baixa frequéncia de 1 Hz.

Rs 5.73
QRs 6.4
QR 6.44
SR’ 6.74
gRs 7.01
gR 7.19
R 7.26
RS 7.26
RSr’ 7.28
1 Rs 8.52 bior2.2
rsR’s’ 8.85
Qr 9.51
rR' 10.22
rSr’ 10.33
Qrs 11.23
rs 11.64
qrS 12.92
Qs 13.46
qrSr’ 13.81
qS 15.2

Fonte: Autor (2018)
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Tabela 3c - Resultados dos menores erros RMS pela implementagédo de bases wavelets

biortogonais para o ruido de baixa frequéncia de 2 Hz.

rSR’ 7.19
Rs 10.7
QR 12.15
RSr’ 12.16
QRs 12.34
gR 12.78
qrSr’ 13.23
rsR’s’ 13.35
rSr’ 13.42 .
2 4Rs 13.7 Bior3.3
rs 14.01
R 14.13
RS 14.13
Qr 14.34
QS 14.69
R’s 14.72
Qrs 15.29
rR' 15.71
gs 15.72
grS 17.43

Fonte: Autor (2018)

Observa-se que a filtragem para a remocao de ruidos de frequéncia igual a 0,1 Hz
sucedeu com o0 menor erro RMS quando se aplica o filtro biorl.1, registrando-se 0 menor erro
RMS de 0,37% para a filtragem das morfologias R e Rs. O filtro que teve maior desempenho
na remocdo de ruidos de frequéncia 1 Hz foi o filtro bior2.2, com a geracdo de menores erros
RMS de 5,73 e 6,4% para as morfologias Rs e QRs, respectivamente. Para a remoc¢édo de
ruido de 2 Hz, o filtro com o maior desempenho foi o filtro bior3.3 com taxas de menores
erros RMS de 7,19% e 10,7 para as morfologias rSR’ e Rs, respectivamente. O filtro bior3.3
foi também eficiente na remocéo de ruido de 2 Hz para as morfologias QRs e Rs com taxa de
erro RMS de 6,4% e 10,7% respectivamente.

As Figuras 20 e 21 sintetizam a evolucdo do desempenho dos filtros Wavelets da
familia biortogonal, com frequéncia de ruido variando de 0,1 a 2 Hz, com passos de 0,1 Hz,

respectivamente para as morfologias Rs e QRs.
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Figura 20 - Evolucdo do erro RMS normalizado em relacdo as wavelets biortogonais aplicadas a
filtragem do ruido em sinais ECG com morfologia Rs para o complexo QRS.
Fonte: Autor (2018)
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Figura 21 - Gréficos para o erro RMS normalizado em relagéo a morfologia QRs.
Fonte: Autor (2018)

5.2 Implementacdo de bases wavelets daubechies em filtros de ruido de baixa frequéncia
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A implementacéo de filtragem com a familia de Wavelets daubechies dbN, com N
variando de 1 a 10, produziu um conjunto de resultados em que as bases analisadoras db5,
db6 e db7 se destacaram. Para as 20 morfologias de QRS processadas, essas bases geraram 0s
menores erros RMS em relacdo aos sinais sintéticos originais. As Tabelas 4a, 4b e 4c a seguir
indicam os melhores resultados de erro RMS normalizado (menores valores) da

implementacao das dbN para as frequéncias de 0.1, 1 e 2 Hz.

Tabela 4a - Resultados dos menores valores de erro RMS normalizado pela implementagéo

de filtros wavelet daubechies para a remocéo de frequéncia de 0.1 Hz.
Fonte: Autor (2018)

RS 2.02

rR’s 2.25 db7

QR 2.79

QRs 2.79 db6

RSr’ 2.8

gRs 2.82 db7

Rs 2.82

rSR’ 2.85 db6

Qr 3.06 db7
0.1 qrs 3.21 db6

aR 3.28 db7

qS 3.37 db6

R 3.45

Qrs 3.62

R’ 3.73 db7

rS 3.9

rSr’ 3.91

rsRs’ 4.01 db6

QS 4.68 db7

qrSr’ 5.72 db6

Fonte: Autor (2018)
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Tabela 4b - Resultados dos menores valores de erro RMS normalizado pela implementacéo de filtros

wavelet daubechies para a remocdo de frequéncia de 1 Hz.

RS
rR’s
QRs
gRs
Rs
QR
RSr
rSR”
gS
Qr
gR
qrS
R
Qrs
rR”
rSr’
rS
rsRs’
QS
qrSr’

2.36
2.82
3.01
3.03
3.05
3.05
3.07
3.15
3.23
3.28
3.45
3.49

3.6
3.81
3.87
4.15
4.16
4.18
4.93
5.89

db7
db6

db7

db6
db5

db7

db6

db7
db6

Fonte: Autor (2018)

Tabela 4c - Resultados dos menores valores de erro RMS normalizado pela

implementacéo de filtros wavelet daubechies para a remocéo de frequéncia de 2 Hz.

rR’s
QRs
RS

QR

rsRs

4.68
18.93
18.95
19.88
19.89
20.35
20.82
20.97
21.47
21.51
22.95
23.18

db6
db5
db7

db5

db7
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Qr 23.32
qrS 24.4 db5
qs 24.52
rS 28.72
rsr’ 29.62
rSR’ 29.86
qrSr’ 30.9
RSr 37.08

Fonte: Autor (2018)

Comparando-se as trés frequéncias e os filtros com maiores desempenhos, obtém-se o

ranking dos menores valores de erro RMS conforme a Tabela 4d.

Tabela 4d — Menores valores de erro RMS normalizado por morfologia comparando-se 0s
trés ruidos de baixa frequéncia.

RS 2.02
rR’s 2.25
QR 2.79
QRs 2.79
RSr 2.8
gRs 2.82
Rs 2.82
rSR’ 2.85 0.1 db7
Qr 3.06
qrS 3.21
as 3.23 1 db7
gRrR 3.28
R 3.45
Qrs 3.62
rR’ 3.73
rS 3.9
rsSr’ 391
rsRs 4.01 0.1 db7
QS 4.68
grSr’ 5.72

Fonte: Autor (2018)

O filtro db7 teve o maior desempenho dentre os filtros aplicados para a remocéo de
ruidos de alta frequéncia. A frequéncia com menores erros foi a de 0,1 Hz para todas as
morfologias com excecdo do caso da gS. As morfologias de menor RMS foram RS, rR’s e

QR.
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Figura 22 - Gréfico da evolugdo do erro RMS para wavelets da familia daubechies no

processamento da filtragem dos sinais com morfologia QR.
Fonte: Autor (2018)
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Figura 23 - Gréafico da evolugdo do erro RMS para wavelets da familia daubechies no
processamento da filtragem dos sinais com morfologia RS. Fonte: Autor (2018)
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Figura 24 - Gréfico da evolugdo do erro RMS para wavelets da familia daubechies no processamento

da filtragem dos sinais com morfologia rR’s.

Fonte: Autor (2018)
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Segue-se, na Tabela 5, a comparacdo detalhada entre os filtros com maior desempenhoes das
familias biortogonal e daubechies para as baixas frequéncias.

Tabela 5 — Comparacdo entre os menores erros RMS para as 20 morfologias aplicando-se filtros

biortogonais e filtros daubechies.

R 3.37 3.45

RS 3.37 2.02
RSr’ 3.48 2.8
gRs 4.01 2.82
QRs 4.15 2.79

QR 4.15 2.79

Rs 4.19 2.82
rSR’ 4.21 2.85
rR’s 4.4 2.25
o Sor| b1 | 01 o O | o
Qr 5.58 3.06
rsR’s’ 5.86 4.01

rkR’ 6.14 3.73

rs 6.22 3.9
qrS 6.66 3.21
Qrs 6.72 3.62

QS 751 4.68

qs 8.92 3.23 1
qrSr’ 9.14 5.72 0.1

Fonte: Autor (2018)

Vé-se pela Tabela 5 que para todos os casos, as filtragens que sucederam com 0s
menores valores de erro RMS normalizado foram as filtragens feitas pela implementacéo de
filtros do tipo daubechies, especificamente a daub7. A frequéncia em que se obtiveram
menores erros RMS foi a frequéncia de 0,1 Hz, exceto para uma morfologia, em que se

verificou um menor valor de erro RMS para a frequéncia de 1 Hz.
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5.3 Aplicacéo de filtros para ruidos de alta frequéncia da familia biortogonal

A aplicacdo dos 15 filtros do tipo biortogonal para as 20 morfologias em teste resultou
em uma filtragem com menores valores de erro RMS para os ruidos de frequéncia 180, 160,
120, 100, 80, 70 e 60 Hz. O filtro com melhor desempenho foi o filtro bior6.8. A filtragem
dos ruidos causados pelas frequéncias 160, 120, 100, 80 e 70 Hz possui caracteristicas muito
semelhantes em termos de erro RMS e de tipo de filtro apropriado. Por uma questdo de
didatica, achou-se suficiente mostrar nas Tabelas 6a, 6b e 6¢ apenas os resultados para a
remoc¢do dos ruidos de frequéncias 180, 60 e 20 Hz. Lembrar ainda que 180 Hz é a maior
frequéncia aqui utilizada e 60 Hz é a frequéncia da rede elétrica. As morfologias que se
destacaram nestes experimentos de filtragem foram a rR’s, qrS e a gS, com valor de erro RMS
normalizado minimo de 0,42%, e as morfologias RS e rSR’, empatando com valor de erro

RMS normalizado minimo de 0,43%.

Tabela 6a - Resultados da aplicacédo de filtros biortogonais na remocao de ruidos de

frequéncia 180 Hz.

R’s 0.42
grS 0.42
gsS 0.42
RS 0.43
rSR’ 0.43
RSr’ 0.45
Qr 0.46
QR 0.46
gRs 0.48
rSr’ 0.5 :
180 QS 05 bior6.8
Rs 0.51
rR' 0.52
Qrs 0.53
gR 0.54
rS 0.54
R 0.58
qrSr’ 0.61
QRs 0.61
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rsR’s’

0.64

Fonte: Autor (2018)

Tabela 6b - Resultados da aplicacao de filtros biortogonais na remocéo de ruidos de

frequéncia 60 Hz.

60

gR
rR’s
gRs
RS
rR'

gS
Rs
QR
Qr
grS
Qrs
rsR’s’
QRs
RSr’
rS
rSR’
rSr’
QS
grSr’

0.57
0.62
0.63
0.66
0.66
0.69
0.69

0.7

0.7
0.73
0.74
0.76
0.77
0.78
0.89
0.99
1.03
1.05
1.06

1.2

bior6.8

Fonte: Autor (2018)

Tabela 6¢ - Resultados da aplicacdo de filtros biortogonais na remocéo de ruidos de

frequéncia 20 Hz.

rsR’s’

12.84
13.58
14.09
14.43
14.87
14.93

bior3.1

71



20

R’s
QRs
RS
QR
Qrs
Qr
grS
RSr’
gsS
QS
rS
rSr’
rSR’
qrSr’

15.45
15.63

15.8
16.58

16.6
17.37
17.61
22.24
23.07

23.3
23.74
24.03
25.63
27.32

bior2.2/bior3.1

biorl.1

Fonte: Autor (2018)

Como uma forma de observar as morfologias no ranking de menor erro RMS e filtros

correspondentes, abaixo mostra-se a Tabela 6d referente as 20 morfologias e 0 seu menor erro

RMS, considerando-se as frequéncias de 180, 60 e 20 Hz.

Tabela 6d - Classificacdo das 20 morfologias quanto ao menor erro RMS alcangado

para as frequéncias de 180, 60 e 20 Hz aplicando-se os filtros biortogonais.

rR’s 0.42

qrs 0.42

as 0.42

RS 0.43

rSR’ 0.43

RSr’ 0.45

Qr 0.46

QR 0.46

gRs 0.48 :
St 05 180 bior6.8
QS 0.5

Rs 0.51

rR' 0.52

Qrs 0.53

gRrR 0.54
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rS 0.54
R 0.58
qrSr’ 0.61
QRs 0.61
rsR’s’ 0.64

Fonte: Autor (2018)

As figuras 25 (a e b) e 26 (a e b) apresentam os graficos obtidos pelas filtragens dos
sinais ruidosos com morfologias qrS e rSR’, respectivamente. Observa-se, das Figuras 25a,
25b, 26a e 26b, que para frequéncias abaixo de 60 Hz, as filtragens apresentam maiores erros
RMS quando comparadas com a remogdo de ruidos de maiores frequéncias. Isto é esperado
porque os filtros em utilizacdo sdo proprios para a remoc¢do de ruidos de alta frequéncia
(remocdo dos coeficientes cD1 e cD2). O erro RMS é tdo menor quanto maior for a
frequéncia do ruido a ser filtrado. Observa-se também a prevaléncia dos filtros do tipo
bior2.8, bior3.1 e biorl.1 para a filtragem de ruido com as menores frequéncias (50, 40, 30 e
20 Hz).

biorl.1
0.2 o biorl.3
x biorl.5
0.18 bior2.2
< bior2.4
o016 bior2.6
< —bior2.8
E 0.14 bior3.1
= e bior33____
g0.12 - - -bior3.5
S s bior3.7
2 0l s Bioes9
bior4 .4
50'08 x bior5.5
g().()() x  bior6.8
M b
0.04
0.02
.
X

0 -
20 40 60 80 100 120 140 160 180
Frequéncia do Ruido

Figura 25a — Evolucdo do erro RMS para a familia de filtros biortogonais implementados na
filtragem de sinais com morfologia grS.
Fonte: Autor (2018)

Ampliando-se a Figura 25a, obtém-se a Figura 25b e verifica-se com mais detalhes o

comportamento dos gréaficos.
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Figura 25b - Gréfico da evolugdo do erro RMS biortogonal implementado na filtragem da morfologia qrS (com
escala ampliada). Fonte: Autor (2018)
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Figura 26a - Grafico do filtro biortogonal implementado na filtragem da morfologia rSR’

Fonte: Autor (2018)

Ampliando-se a Figura 26a, obtém-se a Figura 26b e verifica-se com mais detalhes o

comportamento dos graficos.
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0.08 ¢ biorl.3
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o x bior6.8
g
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Figura 26b - Gréfico do filtro biortogonal implementado na filtragem da morfologia rSR’ (com escala

ampliada) Fonte: Autor (2018)
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5.4 Aplicacao de Ruidos de Alta Frequéncia do tipo daubechies

A aplicacdo de filtros daubechies para a remogéo de ruidos de frequéncias 180, 160,
140, 120, 100, 80, 70, 60, 50, 40, 30 e 20 Hz resultou com valores de erro RMS muito
reduzidos. Erros de 0,31% a 0,4% foram obtidos para as frequéncias de 180 e 160 Hz,
registrando-se o filtro db10 como o filtro mais apropriado para a remog¢do de ruidos nestas
altas frequéncias. Este mesmo filtro prevaleceu com o melhor desempenho na filtragem dos
ruidos de frequéncias 140, 120, 100, 80, 70, 60 e 50 Hz. Todavia, os resultados selecionados,
e que podem ser vistos nas tabelas 7a, 7b e 7c, foram os resultados de menores erros RMS e,
por isso, faz-se questdo de mostra-los seguidos das morfologias testadas durante a filtragem.

As frequéncias de 40, 30 e 20 Hz foram filtradas com melhor desempenho pelo filtro db2.

Tabela 7a: Resultados da aplicacdo da familia de wavelets daubechies na remocéo

de ruidos de frequéncia 180 Hz.

grS 0.31
qS 0.33
rSR’ 0.37
R’s 0.37
RS 0.38
Rs 0.39
rS 0.4
rSr’ 0.4
QS 0.4
gRs 0.41
180 R 0.41 dbl0
RSr’ 0.41
Qrs 0.41
Qr 041
QR 041
grR 0.43
R 0.45
QRs 0.46
grSr’ 0.47
rsR’s’ 0.48

Fonte: Autor (2018)
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Tabela 7b - Resultados da aplicacdo da familia de wavelets daubechies na

remoc&o de ruidos de frequéncia 60 Hz.

60

Qrs
RSr’
QRs
gsS
rsR’s’
rS

QS
rSR’
rSr’

qrSr’

0.38
0.39
0.41
0.41
0.42
0.42
0.42
0.43
0.45
0.46
0.46
0.48
0.48
0.48
0.49
0.49
0.51
0.52
0.53

0.6

db10

Fonte: Autor (2018)

Tabela 7c - Resultados da aplicacdo da familia de wavelets daubechies na

remocao de ruidos de frequéncia 20 Hz.

rR'
gR
gRs
Rs
1sR’s’
rR’s
QRs
RS

13.36
13.49
13.86
13.92
14.64
15.05
15.55

15.7
16.36

db2
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20

Qrs
QR
Qr
grS
RSr’
rS
QS
rSr’
qs
qrSr
rSR’

b

16.73
16.73
18.22
19.05
22.29
23.91
23.96
24.32
25.05
27.69
27.95

db1l
db2

dbl

Fonte: Autor (2018)

Observa-se na Tabela 7d o ranking do menor erro alcangado para cada uma das 20

morfologias, a frequéncia de ruido correspondente e o filtro da familia daubechies com maior

desempenho.

Tabela 7d - Ranking dos filtros daubechies com menor erro RMS, por morfologia,

considerando-se as frequéncias de 180, 60 e 20 Hz.

qrS
qS
rSR’
rR’s
RS
Rs
rS
rSr’
QS
gRs
rkR'
RSr’
Qrs
Qr
QR
gR

QRs
qrSr’

0.31
0.33
0.37
0.37
0.38
0.39

0.4

0.4

0.4
0.41
0.41
0.41
0.41
0.41
0.41
0.43
0.45
0.46
0.47

180

db10
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rsR’s’

0.48

Fonte: Autor (2018)

O filtro dbl concorre com o db2 em muitas situacOes, todavia, 0s resultados

apresentados nas tabelas acima indicam os menores erros RMS obtidos durante a filtragem. A

morfologia grS obteve valores de erro RMS reduzidos ao longo de todo o processo de

filtragem, e esta morfologia aparece, em ranking, como a filtrada com melhor desempenho
nos ruidos de alta frequéncia (com erros RMS (%) de 0,31, 0,33, 0,33, 0,33, 0,32, 0,32, 0,32

e 0,39 para as

frequéncias [Hz] de 180, 160, 140, 120, 100, 80, 70 e 60, respectivamente). A

Figura 27 indica o comportamento dos filtros da familia daubechies durante a filtragem de

sinais ruidosos com morfologia qrS.

0.15

0.1

Erro RMS Normalizado

0.05

—dbl
© db2
x db3

db4

dbs
db6

—db7
—db8

- db9
---dbl0

X X X

100
Frequéncia do Ruido

120 140 160 180

Figura 27 - Grafico dos erros para os filtros das familia daubechies durante a filtragem da morfologia qrS
Fonte: Autor (2018)

E importante salientar que, para toda as morfologias filtradas, a qrS apresentou

melhores resultados de erro RMS para os valores de mais alta frequéncia (180, 160, 140, 120,
100, 80, 70 e 60 Hz).

A Tabela 8 apresenta a comparagdo entre os com maior desempenho das familias

biortogonais e

daubechies para a filtragem de ruidos de altas frequéncias.
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Tabela 8 — Comparagdo entre 0os menores erros RMS obtidos na implementagéo de

filtros de wavelets biortogonais e daubechies.

180

rR’s
qrS
qs
RS
rSR’
RSr’
Qr
QR
gRs
rSr’
QS
Rs
rkR’
Qrs
gR
rS

R
qrSr’
QRs
rsR’s’

0.42
0.42
0.42
0.43
0.43
0.45
0.46
0.46
0.48

0.5

0.5
0.51
0.52
0.53
0.54
0.54
0.58
0.61
0.61
0.64

bior6.8

0.37
0.31
0.33
0.38
0.37
0.41
0.41
0.41
0.41

0.4

0.4
0.39
0.41
0.41
0.43

0.4
0.45
0.47
0.46
0.48

db10

Fonte: Autor (2018)

Verifica-se que, para a implementacdo dos filtros de familias biortogonais e

daubechies, para a remocdo de ruidos de alta frequéncia, a frequéncia com menores erros

RMS para todas as morfologias é a de 180 Hz. A tabela indica que os filtros do tipo

daubechies foram os com maior desempenho, com os menores erros RMS, para todos 0s

casos, em relagdo aos filtros biortogonais.
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6 CONCLUSOES

A implementacdo de wavelets, no geral, devido as suas propriedades em resolucao
multiescala, sdo uma alternativa que vem ganhando espaco em matérias de processamento de
sinais digitais. Este trabalho veio mostrar ainda com mais seguranca que as wavelets
biortogonais e daubechies sdo um forte candidato para a analise e filtragem de sinais, gerando,
com isso, erros quadraticos médios bastante reduzidos. A filtragem sucedeu-se para as 20
morfologias com a remoc¢édo de ruidos de alta frequéncia e baixa frequéncia, resultando em
erros medios reduzidos, valores entre 0,42% e 0.64% para a frequéncia de oscilagdo mais alta
e valores entre 2,02% e 5,72% de erro RMS para a menor frequéncia. O banco de filtros com
subamostragem foi primordial na obtencdo dos coeficientes de aproximacéo da transformada
wavelet discreta e, principalmente, dos coeficientes de detalhe durante a decomposicdo do
sinal ECG.

As morfologias mantiveram-se regulares durante o processo de filtragem contanto que
0s seus erros RMS néo tiveram grandes disparidades para os tipos de filtros utilizados quer
em baixas quer em altas frequéncias. O tipo de filtro daubechies10 mostrou-se com maior
desempenho para a remocao de ruidos de alta frequéncia, pois dada as suas caracteristicas,
seus varios parametros que a tornam muito regular fazem deste um filtro apropriado para a
remocdo de ruidos de alta frequéncia. A daubechies7 obtém melhores resultados durante a
remocdo de ruidos que sejam de baixa frequéncia. A bior6.8 foi a biortogonal com um maior
namero de coeficientes que foi utilizada neste trabalho e, essa caracteristica fez com que a

filtragem para as morfologias se desse com pequenos erros RMS.

Os resultados mostram que as wavelets do tipo daubechies realizam uma filtragem
mais satisfatéria em comparagdo com as wavelets biortogonais. A wavelet de daubechies do
tipo daub7 foi a que melhor desempenho obteve para quase todos os casos de filtragem em
baixa-frequéncia, e as db10 para os casos de alta-frequéncia. As wavelets constituem uma
eficiente alternativa para a segmentacdo e filtragem dos sinais do ECG, pois, uma vez
aplicadas neste trabalho as wavelets biotogonais e as de daubechies demonstraram-se
eficientes na filtragem de altas e baixas frequéncias com uma evolucéo de erro RMS desejavel

e ainda, assim, oferecendo uma pequena carga computacional com um elevado desempenho.
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